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Resumo

Com a rapida propagacao das tecnologias digitais, vemos um crescimento na construgao e ado-
¢ao de novas tecnologias educacionais, tecnologias essas que podem ser utilizadas para auxiliar
e até melhorar o processo de ensino-aprendizagem. Com a adogao da Educa¢do a Distancia, os
professores perdem o controle sobre a analise individual de cada aluno, visto que dentro de um
ambiente virtual ndo ha limites para quantidade de alunos. Além disso, ndo existe uma forma
de analisar cada aluno em uma tarefa colaborativa, que corresponda aos aprendizados dele den-
tro de uma atividade. Dito isto, o objetivo deste trabalho ¢ o de utilizar técnicas de Multimodal
Learning Analitycs com o intuito de analisar o fluxo de estados emocionais entre duplas de alu-
nos, ao longo de trés atividades relativas ao desenvolvimento das competéncias do Pensamento
Computacional, de tal forma que através da compreensao dos estados emocionais dos alunos ao
longo da atividade, possamos ter uma nogao do seu perfil ao longo da execugao do trabalho. Para
isso, coletamos dados de duas duplas de alunos do ensino médio, com perfis de colaboracao e
conhecimento a cerca do Pensamento Computacional distintos, em uma tarefa colaborativa pra-
tica na plataforma Scratch, com atividades correspondentes ao desenvolvimento de habilidades
como pensamento algoritmico, abstragdo, decomposi¢do e reconhecimento de padrao. As ativi-
dades foram realizadas através da plataforma google meet e com o registro em video da mesma,
pudemos utilizar de algoritmos especificos, disponiveis na plataforma EZMMLA, para captu-
rar os estados emocionais ao longo da atividade e com sua analise extrair informacgdes uteis
para auxiliar a tomada de decisdes de professores e gestores visando melhorar o processo de

ensino-aprendizagem.

Palavras-chave: Multimodal Learning Analitycs, Estados Emocionais, Pensamento Computa-

cional, Educagdo, Colaboracao.



Abstract

With the rapid spread of digital technologies, we see a growth in the construction and adoption of
new educational technologies, these technologies that can be used to assist and even improve the
teaching-learning process. With the adoption of Distance Education, teachers lose control over
an individual analysis of each student, since within a virtual environment there are no limits to the
number of students. Furthermore, there is no way to analyze each student in a collaborative task,
which corresponds to their learning within an activity. That said, the objective of this work is to
use Multimodal Learning Analitycs techniques in order to analyze the flow of emotional states
between pairs of students, along three activities related to the development of Computational
Thinking skills, in such a way that through from the understanding of the students’ emotional
states throughout the activity, we can get a sense of their profile throughout the performance
of the work. For this, we collected data from two pairs of high school students, with different
collaboration profiles and knowledge about Computational Thinking, in a practical collaborative
task on the Scratch platform, with activities corresponding to the development of skills such as
algorithmic thinking, abstraction, decomposition and pattern recognition. The activities were
carried out through the google meet and with the record in video of the same platform, we were
able to use the specific algorithms, available on the EZMMLA platform, to capture emotional
states throughout the activity and with their analysis extract useful information to assist in the

taking. of decisions of teachers and managers; improve the teaching-learning process.

Keywords: Multimodal Learning Analitycs, Emotional States, Computational Thinking, Edu-

cation, Collaboration.
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1 Introducao

Atualmente vivemos em um mundo onde a tecnologia se propaga de forma acelerada.
Com as tecnologias digitais fazendo cada vez mais parte de diversos segmentos em nossa vida,
e se enraizando ainda mais em nosso estilo de vida, este avango, paralelamente, acaba por im-
pactar a educacao com a construcao de tecnologias voltadas para auxiliar o processo de ensino-

aprendizagem.

No contexto presencial, o professor pode analisar cada aluno individualmente, pois, com
o contato fisico existe a possbilidade de avaliar as expressoes € emogdes dentro da sala de aula,
contudo, no contexto da Educacdo a Distancia(EAD), essa analise acaba por ser prejudicada, ja
que o professor fica limitado fisicamente, pois nao pode ver os alunos pessoalmente, ¢ as vezes
quantitativamente, pois por ser online, permite a inser¢do de uma quantidade grande de alunos,

que acaba por impactar a percepcao individual do aprendizado de cada aluno.

Com a tecnologia se tornando cada vez mais parte de nossas vidas, e sendo inserida
desde cedo na nossa infancia, vemos o surgimento de propostas de a¢des pedagdgicas, que sdo
voltadas para o mundo digital, ¢ ajudam na inser¢do de alunos que nasceram em meio a recur-
sos e equipamentos tecnoldgicos, auxiliando no seu desenvolvimento cognitivo, interatividade
social e cultural, visando a inclusdo digital at¢ mesmo fora do ambiente digitalizado. Uma des-
sas propostas ¢ a insercdo do Pensamento Computacional(PC) na base da grade curricular das

escolas.

Para facilitar a pratica dos professores, surgiu a Base Nacional Comum Curricular (BRA-
SIL, 2018), um documento que apresenta diretrizes de aprendizagem para orientar e ajudar na
elabora¢do de um curriculo na educagao basica para todo pais. O documento vem com uma pro-
posta de avancar a qualidade da educag@o e acompanhar as mudancas que a tecnologia traz para
a sociedade, a educagdo e os curriculos escolares, trazendo elementos da cultura digital para a

escola.

Como estudo do PC sdo desenvolvidas diversas habilidades, que tem como objetivo
facilitar a resolucdao de problemas. Esse conjunto de habilidades a serem desenvolvidas pelos
alunos ¢ definido pela a BNCC, que diz o seguinte: O PC ¢ inserido de forma transversal na
area da matematica, onde ¢ especificado o pensamento algébrico diante do pensamento matema-
tico (BRASIL, 2018).Porém, no Ensino Médio, a Computacdo pode ser tratada de forma mais

profunda, especialmente com os itinerarios formativos.

Contudo, a avaliacao do PC vem sendo discutida nos diversos ambientes educacionais, e
¢ muito comum de ser encontradada com a utilizagdo de linguagens de programagao e robdtica,
através de atividades plugadas e desplugadas, ou seja, com e sem o uso de recursos tecnologi-

cos, respectivamente, podendo ser utilizados questionarios, entrevistas, avaliagdo automatica de
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c6digo, como instrumentos de avaliagao.

Diante do contexto da dificuldade dos professores em avaliar os alunos dentro em am-
bientes de educacado a distancias, temos a seguinte pergunta para nos orientar: ”Como podemos
identificar perfis de sentimentos que nos levem a compreende como os alunos estdo se compor-
tanto em atividades colaborativas durante o ensino de habilidades do Pensamento Computacio-

nal?”

Nos dias atuais temos, com o crescimento e advento das tecnologias educacionais, uma
virtualizacao da sala de aula que permite centralizar os alunos, professores e gestores em uma
unica plataforma, possbilitando interagdes entre cada um dos individuos, além de disponibili-
7agdo € acesso a materiais, criagao de foruns e demais funcionalidades. Essas plataformas pos-
sibilitam a captura de dados das interagdes, principalmente a dos alunos, com os recursos 1a
disponibilizados, e através da analise dos dados gerados podemos ter um contexto individual de
cada aluno, também ¢ possivel captar como cada acao do aluno dentro da plataforma pode im-
pactar a aquisicdo dos conhecimentos propostos pela disciplina, através da analise desses dados

educacionais, cuja area ¢ denominada Learning Analitycs(LA).

LA se trata de uma area que utiliza modelos estatisticos, matematicos € computacionais
para analisar dados educacionais, e extrair informacdes e conhecimentos relevantes desses dados,
para que o processo de ensino-aprendizagem se torne cada vez mais completo. Dentro da aréa
de LA, temos a analise de dados educacionais capturados por multiplos sensores, nao apenas
os que estdo nos ambientes digitais de ensino, essa area ¢ denominada Mutimodal Learning
Analitycs(MMLA).

A 4rea de MMLA veio para extrair dados de varios espacos, sobretudo o espaco fisico em
que o aluno esta inserido e também das suas interagdes em ambientes educacionais virtuais, para
fornecer aos professores e gestores, informagdes que contribuirdo para a melhoria o processo de
ensino-aprendizagem, e possibilitar uma maneira de adaptar sua forma de ensinar, baseada no

contexto de cada aluno.

O contexto desse trabalho, ¢ de uma aula ministrada através de uma ferramenta de chama-
das de video, google meet, onde os alunos, colaborativamente realizaram uma atividade pratica
de programacdo em blocos dentro da plataforma scratch, para solucionar um problema, sendo
suas interagdes gravadas tanto em video quanto audio para serem analisadas, através de téc-
nicas de MMLA, permitindo perceber como os sentimentos gerados através de uma atividade
colaborativa impacta a resolu¢do de problemas em um ambiente de EAD e a aquisi¢ao de co-
nhecimentos relativos ao ensino de PC, melhorando o processo de ensino-aprendizagem e a

aquisicao das habilidades de resolugdao de problemas do PC.

Este trabalho tem como objetivo, analisar como o fluxo de sentimentos, reflete na aqui-
si¢cao de conhecimentos relativos ao ensino PC, durante uma atividade colaborativa pratica, no

contexto da EAD entre duplas de alunos e quais desses sentimentos mais impactam sua apren-
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dizagem.

Dentro do contexto colaborativo dessa pesquisa, temos um aluno com perfil ativo, que
executa a atividade e realiza as alteragdes, que denominamos como aluno executor, enquanto
0 outro serve como um revisor, analisando o que foi executado e promovendo uma discussao
entre seus pontos de vista, para aprenderem em conjunto, além de solucionar o problema, ja este

segundo aluno denominamos como aluno auxiliador.

Com atividades colaborativas, temos os alunos interagindo para solucionar um dado
problema, e no contexto dessa pesquisa, cada aluno tinha uma possivel solucao, porém discutiam
para chegar em uma solu¢do comum entre ambos. Os alunos eram estimulados a falarem no
momento que iriam programar para o outro aluno ficar ciente das alteragdes realizadas, além de
possibilitar a captura do audio da sua interagao e promover uma discussao entre ambos sobre a

motivagdo que levou a determinada agdo ser executada.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma, na proxima se¢do serao discutidos con-
ceitos que servirdo como base para a completa compreensdo do mesmo, em seguida, na secao
3 serdo discutidos, brevemente, alguns artigos que serviram como base para o nosso projeto,
na secao 4 descrevemos nossa metodologia e sua aplicagdo, como foram o processo de coleta
e analise dos dados, na sec¢do 5 apresentamos os resultados obtidos apds a analise dos dados e,
por fim, na se¢do 6, discorremos sobre a conclusdo de todo o projeto e o que podemos obter de

conhecimento a partir dele.
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2 Fundamentacao Tedrica

Nesta se¢do sdo descritos conceitos fundamentais para o entendimento do trabalho, tais
como o Pensamento Computacional e Multimodal Learning Analytics, cuja compreensao ¢ ne-

cessaria para o entendimento deste trabalho por completo.

2.1 Pensamento Computacional

Com o crescimento da tecnologia da informagao, a Computagdo passa a estar cada vez
mais presente na vida de todos, com os dispositivos capazes de computar estando ndo apenas na
mesa do escritorio ou nos laboratorios de escolas, mas no nosso bolso, na cozinha, no automovel,
e etc. E muito importante que as pessoas possuam a capacidade de usar esse poder computacional

para resolver seus problemas na vida cotidiana. (SBC, 2019)

Computadores e a Computacdo estdo cada vez mais inseridos na sociedade, se tornando
uma parte essencial para comunicag¢do, mas ao se desenvolver as habilidades do PC temos a
possibilidade de utilizar a tecnologia, mas nao se limitando somente a ela, para nos auxiliar na
resolucao de problemas complexos, diminuindo-os em pequenos subproblemas para serem re-
solvidos individualmente. As habilidades do PC nos ajudam a pensar sistematicamente sobre
um problema, diminuindo um problema grande em subproblemas mais simples de se resolver e
identificando problemas similares ja resolvidos, isso permite solucionar adversidades em diver-

sas areas, com ou sem o auxilio da tecnologia, de uma forma sistematica e objetiva.

Além disso, desenvolver as habilidades do PC abre portas para se tornar um programador,
o que permite ao individuo passar de ser um usuario passivo de tecnologia, apenas consumindo
o que ¢ produzido por terceiros, para um usuario ativo, possibilitando a constru¢ao de programas

diversos, para auxiliar o seu dia a dia, utilizando o PC e programag¢do de computadores.

Existe um ganho ainda maior no desenvolvimento das habilidades envolvidas no Pen-
samento Computacional, quando sdo feitas ainda durante a infancia. Pois, estas habilidades sao
transversais as outras ciéncias, podendo ser usada na Matematica, Fisica, Biologia, Filosofia,
Historia, etc. Sendo assim, o Pensamento Computacional auxilia ndo s6 a busca de resolugao de
problemas relacionados ao uso de aparelhos eletronicos, mas a busca de solugdes de problemas
de forma holistica, em todas as areas, impulsionando a aquisicdo de conhecimento e ajudando

os estudantes a aprenderem ainda mais a maioria das disciplinas do ensino basico.

Segundo a Sociedade Brasileira De Computacao(SBC), a defini¢cao de Pensamento Com-
putacional se refere a capacidade de compreender, definir, modelar, comparar, solucionar, auto-
matizar e analisar problemas (e solu¢des) de forma metodica e sistematica, através da constru¢ao
de algoritmos (SBC, 2019)
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Pensamento Computacional se refere a um conjunto de habilidades que, de maneira sim-
plista, fornece aos seus detentores a capacidade de buscar solugdes de forma sistematica e ob-
jetiva, visando a resolucao de problemas, de tal maneira que a solucao seja resumida em uma
sequéncia passos, que aos serem seguidos podem solucionar o problema em questao, sendo esse

tipo de pensamento sequencial o que nos leva a construgdo de softwares.

Como as habilidades estdo se tornando necessarias para os estudantes do século 21, aulas
de Pensamento Computacional devem ser criadas para cursos basicos com o intuito de fornecer
educagdo para todos. Isto ira trazer desafios, pois os estudantes estardo em contato com uma
variedade de experiéncias e habilidades de programa¢ao(LYTLE et al., 2019). Para ilustrar me-
lhor o que ¢ o Pensamento Computacional e seus beneficios, na Figura 1 temos o Curriculo de
Referéncia em Tecnologia e Educagdo para o ensino infantil e fundamental segundo o Centro
de Inovagdo para a Educacao Brasileira(CIEB), adotamos esse curriculo como definicdo de PC

ao longo deste projeto.

Figura 1 — Curriculo de Referéncia em Tecnologia e Computagdo segundo CIEB

Tecnologia Representacio
e Sociedade de Dados

(idadania : Hardware
Digital e Software

Cultura
Digital

Leframento Etapas da Comunicado

Digital Educagio | ¢ Redes

Pensamento

Re(u"hECir{]e“m cOmpuiucionul Absll'(ltﬁo
de Padrdes ’

Decomposicdo Algoritmos

Fonte: (RAABE; BRACKMANN; CAMPOS, 2018)

Nele podemos observar que estao divididas em trés grandes categorias, ditas como eixos,
que sdo — cultura digital, pensamento computacional e tecnologia digital — e estdo localizados
os conceitos referentes a cada uma dessas categorias, onde sao propostas o desenvolvimento de

uma ou mais habilidades.

Abaixo, esta um resumo das explicagdoes da CIEB sobre cada um dos eixos:

1. Cultura Digital: Se refere as relagdes humanas fortemente mediadas por tecnologias e

comunicagdes por meio digital, aproximando-se de outros conceitos como principalmente
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revolugdo digital.

2. Tecnologia Digital: Representa o conjunto de conhecimentos relacionados a como funci-

onam os computadores e suas tecnologias, em especial as redes e a internet.

3. Pensamento Computacional: Refere-se a capacidade de resolver problemas a partir de
conhecimentos e praticas da computacdo, englobando sistematizar, representar, analisar
e resolver problemas. Sendo considerado como um dos pilares fundamentais do intelecto
humano, junto a leitura, a escrita e a aritmética, visto que ele também ¢ aplicado para

descrever, explicar e modelar o universo e seus processos complexos.

Figura 2 — Eixos da computagdo segundo a SBC

Tecnologia
e Sociedade
Cidadani; Cultus -
Digial Digital Computacio
Letramento
Digital

Fonte: (SBC, 2019)

Ja segundo a SBC os eixos da computagdo, que podem ser vistos na Figura 2, sdo re-
ferentes a - Cultura Digital, Pensamento Computacional ¢ Mundo Digital - que sdao descritos

como:

1. Cultura Digital: Se trata de um letramento em tecnologias digitais, que se faz necessario

para conseguir estabelecer comunicagao e expressao através do Mundo Digital.

2. Mundo Digital: Sendo importante para que o estudante possa se apropriar dos processos
que ocorrem no mundo, tanto digital quanto real, podendo compreender e criticar tendén-

cias, sendo ativo neste cenario.

3. Pensamento Computacional: Se refere a capacidade de compreender, definir, modelar,

comparar, solucionar, automatizar e analisar problemas (e solugdes) de forma metodica
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e sistematica, através da construgdo de algoritmos. Envolvendo abstragdes e técnicas ne-
cessarias para a descricdo e analise de informacgdes (dados) e processos, bem como para

a automacao de solugdes.

Podemos perceber que o PC ndo tem uma defini¢ao definitiva, mas todas elas convergem
para um conjunto de habilidades que ajudam a solucionar problemas complexos. O conjunto de
habilidades envolvidos no pensamento computacional tambem ¢ extenso, sendo os principais,
abstragdo, pensamento algoritmico, deciomposi¢do e reconhecimento de padrdes, além de seus

derivados.

Para que os estudantes desenvolvam plenamente as habilidades referentes ao PC, devem
ter nocao sobre a Cultura Digital que esté inserido, pois ele deve ser capaz de fazer um paralelo
do mundo virtual, com problemas abstratos, para o0 mundo real, com problemas mais concre-
tos, também ¢ necessario que ele tenha pleno conhecimento do Mundo Digital, se apropriando
dos processos que ocorrem no mundo real e no digital, para assim desenvolver plenamente as

capacidades do PC.

2.2 Multimodal Learning Analytics

A interag¢do durante a aprendizagem (entre pessoas e/ou com artefatos) se tornou uma
importante parte das pesquisas educacionais. Enquanto em algumas décadas atras, pesquisado-
res estavam focando em interag¢des face-a-face ¢ usando técnicas de coleta de dados tradicionais
como observagdes, os avancos tecnologicos chamaram a atencao pra Aprendizagem Melhorada
por Tecnologia(da sigla em inglés, TEL) pesquisadores direcionados a interac¢des digitais, como
¢s ilustrado pela apari¢cao da comunidade de LA. (ERADZE; RODRiIGUEZ-TRIANA; LAAN-
PERE, 2020)

Com o crescimento das ferramentas de ensino online € o aumento no seu uso, se faz
necessario uma maneira de analisar os dados de interagdo dos usuarios com essas plataformas,
como Ambientes Virtuais de Aprendizagem(AVA) e ambientes de Cursos Online Abertos e Mas-
sivos(da sigla em inglés, MOOC). Diante deste contextos surgiram os estudos na area de Lear-

ning Analytics.

Como dito em (WANG; HE, 2020), o monitoramento da aprendizagem online ainda
necessita de uma demanda urgente para mapear e analisar o engajamento dos estudantes. A
comunidade de Learning Analytics surgiu com a adogao difundida de plataformas de aprendi-
zado digital, principalmente com foco na anélise de interac¢des digitais. (OCHOA; WORSLEY,
2016).

O uso de analiticas na educagdo cresceu recentemente por quatro razdes primarias: Um

aumento substancial na quantidade de dados, dados em formatos uniformes, avangos na compu-
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tacdo em geral, e um aumento na sofisticagdo das ferramentas disponiveis para analise. (WANG;
HE, 2020)

Learning Analytics € descrito pela Sociedade de Pesquisadores de Learning Analytics
(LAK, 2011) como a medicao, coleta, analise e comunica¢ao de dados sobre os alunos e seus

contextos, para fins de compreensao e otimizacao da aprendizagem e os ambientes em que ocorre

JA (SAWYER, 2014) define LA como o conjunto de técnicas onde ¢ aplicada mineragdo
de dados e analise de modelos para descobrir informagdes internas e relagdes, para prever e

melhorar a aprendizagem

Porém, dependendo da atividade envolvida no aprendizado, interagdes importantes po-
dem ndo ser mapeadas nesses ambientes virtuais, limitando as analises de interacdes as que
estdo disponiveis nas plataformas digitais e, assim, surge a necessidade de coletar informagdes
fora destes ambiente, ou seja, no mundo real e buscar entender de forma completa o processo
de ensino-aprendizagem. Atualmente, vemos um crescimento do ensino hibrido, que mistura o
ambiente presencial com ferramentas e ambientes para virtualizar o ensino, aumentando ainda
mais a necessidade de uma andlise mais robusta, ndo se limitando ao espago virtual ou espago

fisico.

Diante desse contexto, vemos o surgimento da area de MMLA, vindo para suprir essa
demanda por uma mapeamento mais holistico da aprendizagem, capturando dados, tanto virtu-
ais quanto fisicos dos alunos. Para responder as limita¢des da area de LA, uma nova onda da
comunidade de LA, surge com a area de MMLA, que promove a coleta e analise de diferentes
fontes de dados entre os espagos de aprendizagem (BLIKSTEIN; WORSLEY, 2016). Como dito
em (ERADZE; RODRIGUEZ-TRIANA; LAANPERE, 2020), os estudos em Multimodal Lear-
ning Analytics surgiram devido a necessidade de combinar diferentes fontes de dados oriundos
de diferentes espacos, com a ajuda de sensores. O adjetivo “multimodal”¢ usado na literatura
sobre o conteudo digital na aprendizagem(e.g, aprendizagem baseada em jogos, turmas online,
sites, blogs, etc.) que fornecem informagdes e feedback de maneira multimodal (CRESCENZI-
LANNA, 2020)

Tipicamente, conjuntos de dados MMLA ndo apenas incluem dados de logs, mas tam-
bém dados gerados por sensores em dispositivos moveis e também dispositivos vestiveis (OCHOA;
WORSLEY, 2016). Sendo assim, MMLA junta a capacidade de analisar ambientes virtuais de
aprendizagem, jogos online educativos e qualquer outra fonte de dado educacional virtual oriun-
dos da 4rea de LA, e ao adicionar sensores no espaco fisico, permite a coleta de dados do mundo
real, permitindo compreender completamente o processo de ensino-aprendizagem, e também
tornando a decisdo de gestores e professores mais simples e diretas ao guia-las através de dados

concretos e sua respectivas analises.

Com o crescente desenvolvimento de hardware e software, e também com a Internet das

Coisas se tornando cada vez mais conveniente e barata, os meios de coleta de dados fisiologi-
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cos ¢ psicologicos para rastreamento cognitivo e emocional se tornam cada vez mais vidveis e
possuem propositos gerais. (WANG; HE, 2020)

Este crescente desenvolvimento tecnologico faz com que a pesquisa e a pratica educa-
cional possam se beneficiar do alinhamento das observagdes da sala de aula tradicionais (clas-
sificadas por humanos) e modernas (automatizadas); gragas as evidéncias coletadas no espago
fisico, eles podem apoiar a triangulagdo, contextualizagdo e criacao de sentido dos dados MMLA
(ERADZE; RODRIGUEZ-TRIANA; LAANPERE, 2020). Com isto, o MMLA dé a possibili-
dade dos professores e gestores analisarem métricas, como por exemplo, o0 engajamento online,
que ¢ util para melhorar o processo de ensino-aprendizagem. A avaliacdo do engajamento on-
line, € 1til para professores e alunos ajustar as estratégias de aprendizagem e melhorar os efeitos
da aprendizagem tanto quanto possivel. (WANG; HE, 2020)

A pesquisa em MMLA também pode aumentar a compreensao dos processos envolvidos
na aprendizagem durante a primeira infancia. Os dados oriundos das areas de LA e MMLA com
criangas pequenas podem ser uteis para a tomada de decisoes baseadas em evidéncias e prati-
cas, ndo apenas para académicos, mas também para professores e pais. (CRESCENZI-LANNA,
2020)

Os passos relacionados a coleta de dados na area de MMLA, e suas respectivas trasfor-

macdes e andlises podem ser resumidas em um fluxo, como representado na Figura 3.
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Figura 3 — Exemplo de pipeline de experimento com MMLA

PulseSensor | lComputcr I

[ Video Capture ] [ Heart Rate (‘ollecmr] Mouse

/Keyboard
—
Collected MP4
Original

/Process
Data

Listener

==
l'ext Log

— Click/Input

Open/Close
JSON

Dataset

Sitewhere Server

10T Http Get

Statistical
Data

PG
Images

Operation
Classification

Face++
API
. '

[ Emotion Statistics ] [ Heart Rate Statistics ]‘ Operation Stalistics]

l I |
¥

l Datetime Register ‘

Fonte: (WANG; HE, 2020)

Na Figura 3 temos um exemplo geral de como ¢ o funcionamento de um pipeline de
MMLA, que pode ser resumidamente descrito pelos passos a seguir segundo (MITRI et al.,
2019):

1. Captura de dados: Referente a técnicas usadas para capturar, agregar e sincronizar dados
advindos de multiplas modalidades e sensores.

2. Armazenamento de dados: Usado para organizar os dados multimodais que podem pos-
suir multiplos formatos e sdo grandes em tamanho, para armazena-los e recupera-los de-

pois.

3. Anotaciio de dados: Aqui temos a definicdo de uma maneira para fornecer uma quanti-
dade de dados para coletar uma interpretagdo significativa através de uma anélise de um

expert.

4. Processamento de dados: Esta etapa ¢ responsavel por limpar, alinhar, integrar e extrair
caracteristicas relevantes dos dados brutos advindo dos sensores de MMLA e transformar

eles em um novo formato e representagdo que seja mais facil de explorar.
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5. Exploracao dos dados: Por fim temos a etapa de exploragao, que é responsavel por dar
previsdes e ideias obtidas através da analise dos dados e com isso apoiar o aluno durante
o processo de aprendizagem.

Na Figura 4, temos os sensores de video como camera para o rosto, cAmera para rastre-
amento do movimento dos olhos, sensores cardiacos como uma pulseira para medir a pulsagao,
um capacete para medir a atividade cerebral e um teste adaptativo onde podem ser colhidos logs

das intera¢des dos usuarios, além das suas respostas para ver, por exemplo, seu desempenho.

Figura 4 — Exemplos de sensores
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Fonte: (SHARMA et al., 2020)

Por fim, na Tabela 1, podemos ver os resultados obtidos através do processamento, ex-
ploracdo e analises dos experimentos feitos com MMLA, que neste caso, foram para medir o
nivel de engajamento dos usudrios, verificando a sua emogdo com o aprendizagem e seu com-

portamento, para entdo classifica-los em um perfil e poder tomar atitudes visando melhorar sua
aprendizagem.
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Tabela 1 — Exemplo de Resultados das Analises de Dados

Dimensao do Engajamento Tipos Regras
o . . A soma da taxa dos sentimentos felicidade,
Emocao na Aprendizagem Ativa L. . \ 720
surpresa e neutro ¢ maior ou igual a 75%
. A soma da taxa dos sentimentos tristeza, raiva,
Passiva . . \ £No
desgosto e medo ¢ maior ou igual a 50%
S, Sem identificacdo de sentimento
Distraida i o
com taxa maior que 40%
Mista Outro resultado que ndo os acima
. . . , A proporg¢ao do intervalo de estabilidade
Psicologia da Aprendizagem Estavel \ propore o
¢ igual a 70%

Flutuante | Outro resultado que no o acima

A taxa de interagdo relacionada a aprendizagem
Comportamento na Aprendizagem | Bom ¢ maior que 70%, e a intera¢do com o teclado

¢ maior que 20

A taxa de interagdo relacionada a aprendizagem
Aviso ¢ maior que 50% e menor que 70%, ¢ a interagdo
com o teclado ¢ menor que 20

A taxa de interagdo relacionada a aprendizagem

¢ menor que 50%, ou sem intera¢do com o teclado

Fonte: (WANG; HE, 2020)

Ruim

2.2.1 Captura de Estados Emocionais

Para a geragdo das bases de dados, utilizamos a ferramenta EZ-MMLA Toolkit. Esta
ferramenta ¢ uma plataforma online, construida pela universidade Havard, que prové facil acesso

a diversos algoritmos de MMLA.

Nesta plataforma existem diversas ferramentas voltadas para MMLA. Estas ferramentas
sdo voltadas aos mais diversos campos, como por exemplo, rastreamento da posi¢cdo das maos,
rastreamento da posicao dos olhos, deteccdo de frequéncia cardiaca, deteccao de objetos, e por
fim, os que foram utilizados em nossa pesquisa, deteccao de emogdes e rastreamento da posi¢ao
corporal.

De forma simplificada, a utiliza¢ao da ferramenta se da da seguinte forma, apds a realiza-
¢do do envio do video, um algoritmo pré-selecionado ira realizar uma analise das caracteristicas
referentes a categoria dele, por exemplo, rastreamento da posi¢do das maos ¢ em seguida uma

base de dados sera gerada com cada ponto da mdo mapeados em um arquivo csv.

Na figura 5, vemos alguns exemplos de ferramentas disponiveis na plataforma EZMMLA,
junto com seus respectivos sensores. Por exemplo, na esquerda temos sensores para rastreamento
de olhos, que sdo comuns em estudos de MMLA, no meio temos sensores de movimento € na

direita, temos pulseira eletrodérmicas(Empatica E4).
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Figura 5 — Exemplos de ferramentas da plataforma EZMMLA
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Fonte: (HASSAN; LEONG; SCHNEIDER, 2021)

Na figura 6, temos uma visao geral da plataforma EZMMLA. A péagina consiste em um
indice de ferramentas para coleta de dados multimodais. Na esquerda, vemos os tipos de dados
que podemos coletar na plataforma, a ferramenta correspondente e seus algoritmos relacionados.
No meio, temos a execucao da ferramenta de deteccao de posicao(PoseNet), sendo executada em
um video em tempo real. Por fim, na direita temos as configuracdes utilizadas pela ferramenta de
PoseNet, onde podemos ajustar diversos parametros para tornar a coleta de dados mais eficiente,

contudo essa configuracao nao esta disponivel quando se faz upload de videos.

Figura 6 — Visao geral sobre a plataforma EZMMLA
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Fonte: (HASSAN; LEONG; SCHNEIDER, 2021)

Aqui na figura 7, temos um exemplo do retorno das ferramentas de MMLA, apos a
etapa de andlise da ferramenta um csv extenso € retornado com diversos dados dependendo da

ferramenta utilizada em questdo.
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Figura 7 — Base de dados de retorno das ferramenta da plataforma EZMMLA

A B C D E F C H J K M N 0o P
1 frame timestamp person confidence nose_confidence nose_x nose_y leftEye_confidence leftEye_x leftEye_y rightEye_confidence rightEye_x rightEye_y leftEar_confidence leftEar_x leftEar_y
2 0 1603E412 0 03292905 0993110418 224.3 193.39 0.992861092 186.952 155.092 0.998902798 2725326 154.9757 0.892749786 144.447 189.154
3 1 1.603E+12 0 03206866 0993336439 225.06 193.43 099380517 187.522 155.274 0.998753071 272.8225 155.2063 0.878442526 144.681 190.314
4 2 1603412 0 03272602 0993546426 225.6 193.74 0.992831707 187.721 155.203 0.998844922 272.4857 155.3805 0.871283233 141912 19053
3 1.603E+12 0 03265862  0.993729234 224.06 193.75 0993891478 186.757  155.65 0998742163 2722443 155.3683 0.865790963 144.239 19058

Fonte: (HASSAN; LEONG; SCHNEIDER, 2021)

O algoritmo de detec¢dao de emogao escolhido por nos foi o FaceAPI. Se trata de uma
API(Application Programming Interface) para detec¢do e reconhecimento facial no navegador

web, implementada sobre a biblioteca principal do tensorflow.js.
Os algoritmos da FaceAPI utilizados pela plataforma se ddo em duas etapas:

Etapa de reconhecimento facial, ¢ utilizado uma arquitetura similar a ResNet-34, sendo
implementada para calcular um “descritor de face”(um vetor de caracteristicas com 128 valores)
para cada face fornecida, esse vetor ¢ utilizado para descrever as caracteristicas da face de uma

pessoa

Etapa de reconhecimento de expressdo facial, se trata de um algoritmo rapido, leve e
com uma precisao razoavel, utilizando de convolucdes separaveis em profundidade e blocos
densamente conectados para detectar as expressoes faciais presentes no video. Ele foi treinado
em uma variedade de imagens de conjuntos de dados disponiveis publicamente, bem como ima-
gens extraidas da web. Nesta etapa ¢ atribuida para cada frame, uma probabilidade de estado
emocional da pessoa com base no retorno do algoritmo, os estado podem ser(raiva, desgosto,
medo, felicidade, neutro, triste, surpreso) por fim no csv resultante, temos o frame correspon-

dente e a probabilidade de cada estado emocional.

Ao trabalharem colaborativamente os alunos podem se apoiar ampliando as capacidades
um do outro, auxiliando assim o desenvolvimento do grupo como um todo, e ao desenvolver
uma atividade pratica os alunos possuem um perfil de colaboragdo e de emogdes, que ao serem
analisados podem nos dar um indicio da sua participacdo ao longo da atividade e também do
perfil colaborativo da dupla, através desse mapeamento podemos construir graficos e fornecer
informacdes uteis a professores para auxiliarem avaliagdes formativas e também decisdes ao
longo da sua disciplina, como a construcao de grupos ideais para melhorar o desenvolvimento
dos alunos ao longo das atividades.
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3 Trabalhos Relacionados

Aqui apresentaremos os trabalhos que foram utilizados como base para o nosso projeto,
servindo tanto como fundamentagao tedrica quanto de metodologias a serem aplicadas durante

o desenvolvimento da nossa pesquisa.

Para a selecdo dos artigos realizamos os passos para uma revisao sistematica da literatura,
porém por limitacao de tempo nao pudemos fazer uma pesquisa super detalhada e analisar todos
os artigos resultantes nas buscas, o que nos levou a realizar uma revisao narrativa. Os passos

para a construcao dos trabalhos relacionados ¢ o presente no fluxo da Figura 5.

Figura 8 — Fluxograma para obteng¢do dos artigos
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Fonte: Autor

Os passos do fluxograma da Figura 5 podem ser descritos como:

1. Definicdo da string de busca, que foi utilizada para filtrar os artigos e retornar apenas
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aqueles que fossem da nossa linha de trabalho

2. Busca nos engenhos, onde utilizamos a string de busca nos agregadores de artigos, no
nosso caso ACM, IEEE e Google Schoolar

3. Filtro dos artigos retornados, em que aplicamos um critério de aceitacao para selecionar
os artigos, tinham que ser sobre a aplicagio de MMLA no contexto de ensino de pro-
gramagao, seja com roboética, pensamento computacional ou similares e os mais recentes

possiveis

4. Escolha dos 6 artigos que mais contribuissem para nossa pesquisa

A seguir, vamos discorrer sobre os principais pontos dos artigos selecionados nas nossas

buscas, com um breve resumo geral sobre eles, e como contribuiram para o nosso trabalho.

3.1 Fénomenos Educacionais Abordados

Com Fénomenos Educacionais, queremos classificar o tipo de atividade realizada, ativi-
dade pratica, atividade colaborativa, atividade individual e etc. Os artigos resultantes abordaram
Fénomenos Educacionais diversos, a maioria deles abordou atividades praticas para o ensino
dos contetidos propostos pela disciplina, e também foram realacionados a analise de atividades
colaborativas, para comprrender como os alunos aprendem durante o contexto colaborativo de
atividades praticas, visando extrair informagoes tteis para a melhoria do ensino. Poucos artigos
resultantes abordaram o contexto de atividade autorrelugada individual, que visa compreender

como o aluno aprende de forma propria.

Esses artigos serviram para nos dar uma dire¢do de quais Fénomenos Educacionais bus-
car compreender, apesar da maioria dos estudos obtidos estarem relacionados com a aprendiza-
gem colaborativa pratica, ainda assim pudemos perceber que ¢ uma area ainda em desenvolvi-
mento e que suas andlises ainda ndo chegam em um consenso absoluto, e ainda, existem diversos
contextos e dados a serem analisados durante um projeto colaborativo que podem ser a chave

para impulsionar a aquisi¢cdo de conhecimentos.

3.2 Sensores Utilizados para Captura dos Dados

Os sensores utilizados por cada um dos artigos dependia do contexto de cada um, para
atividades praticas de um curso de engenharia, sensores para captura de manipulagdo de objetos
e gestos visando compactar e segmentar coddigos de manipulagdo desses objetos foram os mais
indicados, ja no contexto da EAD, podemos analisar a linguagem natural dos alunos, através de

sua escrita em foruns da disciplina, ou até mesmo na submissao de atividade, podemos capturar



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 27

dados de suas anotagdes, caso seja permitido podemos utilizar sensores de ativacao eletrodér-
mica para medir dados fisiologicos do aluno, como por exemplo o Learning Pulse, que coleta
dados multimodais sobre o corpo, como frequéncia cardiaca, contagem de passos, condig¢ao cli-

matica e até a atividade de aprendizagem.

Ja voltado ao contexto do nosso projeto, encontramos artigos que nos guiaram através
do ensino de PC utilizando softwares de videoconferéncia e capturando o videos das interacdes
entre os alunos, podemos obter dados da fala, gesto, interagdo com a plataforma da atividade
pratica, rastreamento ocular, posicionamento ¢ movimentagao da parte superior do corpo, que
sa0 muito Uteis para perceber o nivel de interesse do aluno dentro da atividade, e ter informacdes

uteis, como o seu nivel de atuagdo dentro de um contexto colaborativo.

3.3 Ténicas para Analise dos Dados

As técnicas de andlise de dados foram as mais diversas possiveis, entramos em contato
com artigos que buscavam comparar técnicas de analises uni-modal e multimodal e também mé-
todos manuais e automatizados, para se descobrir quais deles eram os mais eficientes dentro de
cada contexto, o que no caso de um contexto pratico, colaborativo e de atividade de EAD as téni-
cas de MMLA automatizadas, obtiveram um desempenho melhor. Também pudemos observar
ténicas de modelagem preditiva, com Aprendizagem de Maquina, para gerar previsdes sobre o
desempenho dos alunos, dentro de um contexto de aprendizagem autorregulada e classificacdo

nao supervisionada de atos de dialogo dos alunos num contexto colaborativo.

No contexto do nosso artigo, os artigos nos direcionaram a técnicas nao supervisionadas
de aprendizagem, pois algoritmos de agrupamento obtiveram um desempenho melhor ao se
encontrar estados colaborativos produtivos e improdutivos, e também na captura de diferentes
estados de colaboracdo, além de utilizar dados de atividade na tela, fala, e movimentacdo do
corpo, para indicar como o aluno esta interagindo com a atividade, e dando um passo para guiar

o professor para guiar os alunos dentro de uma atividade colaborativa.

3.4 Conclusoes

As conclusdes de cada artigo serviram como embasamento para a construgdo do nosso
experimento, captura de dados e defini¢do das ténicas a serem empregadas na analise dos dados
obtidos.

No artigo de (WORSLEY; BLIKSTEIN, 2013) os autores baseiam-se fundamentalmente
nano¢ao de Piaget de que o conhecimento ¢ construido de forma ativa e dindmica pelo aluno com
base nos recursos que ela ja possui, € no de Papert construcionismo. O estudo ocorre dentro de
um ambiente construcionista de aprendizagem e envolve os alunos participantes na construgao

artefatos fisicos. O artigo conclui que, fica evidente que uma analise significativa pode ser obtida
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simplesmente assistindo e medindo as a¢des dos alunos enquanto eles participam de tarefas de

construcao praticas.

Ja no artigo de (EZEN-CAN et al., 2015) o objetivo era de classificar o didlogo dos
alunos dentro de um tutorial e os experimentos mostraram que a incorporagao de recursos multi-
modais em relagdo a postura e ao gesto melhoraram a precisao de modelos de atos de dialogo de
forma significativa e que ¢ possivel prever melhor o ato de didlogo de uma proxima enunciagao
desta forma. Além disso, a inspecdo detalhada dos clusters revelou informagdes sobre quais atos

de didlogo se beneficiam mais com os recursos multimodais.

No artigo de (WORSLEY; BLIKSTEIN, 2015) observamos que o objetivo deste artigo
¢ o de identificar praticas comportamentais que diferiam entre os dois experimentos, pois iSso
pode nos ajudar a entender melhor como intervengdes de aprendizado funcionam. Um objetivo
adicional ¢ fornecer exemplos de como conduzir pesquisas de analise de aprendizagem em am-
bientes diversos e comparar como o mesmo algoritmo, quando usado com diferentes formas
de dados pode fornecer resultados complementares e como conclusdo, os autores obtiveram
que a analise multimodal demonstrou eficicia em estudar e modelar varias interagdes humano-

humano e humano-computador.

Ja no artigo de (MITRI et al., 2017) concluiu que o Learning Pulse deu os primeiros
passos para um nova e emocionante direcdo de pesquisa, o design e o desenvolvimento de siste-
mas de analise de aprendizagem preditiva, explorando dados multimodais sobre os alunos, seus
contextos e atividades com o objetivo de prever seu estado de aprendizagem atual e, assim, ser

capaz de gerar feedback oportuno para a aprendizagem, apoio e suporte.

O artigo de (HUANG; BRYANT; SCHNEIDER, 2019) contribui para a aplicacao de
MMLA em ambientes de aprendizagem abertos para capturar as habilidades do século XXI. Ar-
gumentamos que os sensores multimodais podem capturar diferentes aspectos de colaboragao
produtiva, e que combina-los pode nos fornecer com um quadro mais completo das interagdes so-
ciais produtivas. Desenvolver ferramentas que podem capturar as habilidades do século 21 ¢ um
passo crucial para estudar e promove-las. e conclui que, no geral, os resultados obtidos sugerem

que o agrupamento K-Means ¢ um método eficaz método para identificar estados colaborativos.

Por fim, temos o artigo de (VRZAKOVA et al., 2020) onde os autores observaram que
ficar ocioso(por exemplo, em siléncio ou dando apenas feedback sobre a atividade) em conjunto
com nenhuma movimentacao foi negativamente correlacionada com o desempenho na atividade,
porém, ficar silencioso e focado durante a execugdo da atividade foi positivamente correlacio-
nado com o desempenho na atividade e concluem que, os resultados sugerem que inatividade

foi geralmente negativamente com a pontuacdo dentro de uma atividade.
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4 Metodologia

Para os nossos experimentos, foram realizadas atividades praticas colaborativas e pluga-
das na plataforma scratch, junto com alunos do ensino médio. Inicialmente apresentamos a fer-
ramenta scratch, para garantir que os alunos tenham um conhecimento minimo necessario, com
o objetivo de diminuir as dificuldades em construir os algoritmos e dando a eles capacidade para
realizar as atividades. Em seguida, foram apresentadas as atividades a serem realizadas e dado
um tempo para os alunos as realizarem colaborativamente. A cada modificagio no algoritmo os
alunos deveriam dizer em voz alta o que estavam realizando para capturar dados de voz, além

da captura das interacdes entre eles.

A defini¢ao das duplas nao obedeceu nenhum critério especial, contudo a avaliagdo das
capacidades dos alunos quanto as habilidades do PC foram medidas através do seu desempenho
e atuacdo na atividade, como por exemplo, o tempo que levaram a executar a atividade e também

a analise manual das suas atuacdes ao longo da atividade.

Durante a atividade tinhamos dois perfis de alunos, um aluno era responsavel por fazer as
interagdes com a plataforma, realizar as modificagdes e executar o algoritmo, enquanto o outro
servia como um consultor, que deveria dar sugestdes de modificacao enquanto o outro alterava o

c6digo na plataforma e ambos deveriam discutir até encontrar a solugdo das atividades propostas.

As atividades foram realizadas através de uma videochamada utilizando a plataforma
Stream Yard, que nos permitiu capturar dados com sensores como webcam e microfone e tam-

bém a gravagdo da tela que foi responsavel por registrar dados das interagdes entre os alunos.

A selecdo da plataforma Stream Yard foi por mera conveniéncia, pois facilitou a utili-
zagdo pelo professor e alunos, além de permitir a captura de suas interagdes e colaboracdes ao

longo das atividades.

Os videos gerados possuiram, em média, duas horas de duragdo e precisaram de uma
etapa de recorte para isolar apenas as atividades, a fim de capturar os dados referentes apenas
as interagdes do alunos com a plataforma e das colaboracdes entre eles, além de otimizar a
execucao dos algoritmos. O tempo em cada atividade foi, em média, de sete minutos, com um
intervalo entre cada atividade, para o tutor explicar a solu¢ao desenvolvida e comparar com uma

possivel solucao ideal.

Ao todo realizamos trés atividades, com duas duplas compostas de alunos do ensino
médio, utilizando programagdo em blocos, com o intuito de desenvolver habilidades do Pensa-
mento Computacional, sendo elas, pensamento sequencial, estruturas de repeticdo e estrutura
condicional, todas elas dando a habilidade ao aluno em construir algoritmos, que nada mais sao

que um conjunto de passos para solucionar um dado problema.
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Na figura 9 podemos ter uma visao geral da primeira dupla de alunos. Esta primeira
dupla ndo tinha muito conhecimento sobre pensamento computacional, tendo seus primeiros

contatos proporcionados pelas aulas e atividades propostas.

Figura 9 — Visao Geral da Dupla 1

Fonte: Autor

Aqui na figura 10 temos uma visdo da segunda dupla de alunos, que ja possuiam um
conhecimento sobre pensamento computacional, quando comparados com a primeira dupla, e

portanto, durante as atividades obtiveram um melhor desenvolvimento das atividades.

Figura 10 — Visao Geral da Dupla 2

Fonte: Autor

Sobre as atividades realizadas, a atividade 1 ¢ referente ao contetido de pensamento

sequencial, onde nossa proposta foi realizar a construcdo de comandos na plataforma Scratch



Capitulo 4. Metodologia 31

que fizesse um personagem andar no cenario, sem utilizar nenhuma outra estrutura adicional,

apenas inserindo os passos manualmente.

O Scratch, foi selecionado por ser uma plataforma simples de usar, que ndo requer ne-
nhum conhecimento sobre linguagens de programagao, permitindo o uso de blocos pré-fabricados
de codigo para construir os algoritmos e por isso ter uma curva de aprendizagem baixa, e ser

facilmente utilizado pelos alunos.

A atividade 2 ¢ referente ao conteudo de estrutura de repeti¢ao, nosso objetivo foi o de
refazer a atividade 1, porém utilizando menos blocos dessa vez e sendo permitido a utilizacdo

das estruturas de repeti¢ao.

Por fim, nas atividade 3, que ¢ referente ao contetdo de estrutura condicional, os alunos
agora tinham que detectar em que lado da tela o gato estava batendo, com o objetivo de fazer ele
virar na dire¢ao oposta e ficar andando de um lado para o outro, esta atividade exigiu a constru¢ao
de uma logica mais robusta, que necessitou mais atencao por parte dos alunos, fazendo com que
a aprendizagem dos contetdos anteriores: sequéncia e repeti¢do, fossem utilizadas com uma

nova abordagem.

Com os dados coletados, utilizamos as ferramentas de reconhecimento de estados emo-
cionais e detec¢do de posicdo e movimentacao facial da plataforma EZMMLA, para gerar nossa
base de dados, buscando extrair informagdes sobre a interagdo entre os alunos que favoreces-
sem a aprendizagem dos conceitos de Pensamento Computacional contida durante o desenvol-

vimento das atividades.

Dentro da plataforma EZMMLA, optamos por utilizar as ferramenta FaceAPI e Pose-
Net, respectivamente para gerar as bases de dados sobre estados emocionais dos alunos durante
a atividade e também capturar partes do rosto como nariz, olhos e boca para observar sua movi-

mentacao.

Sobre o algoritmo para reconhecimento de estados emocionais da plataforma EZMMLA,
o FaceAPI. Ele tem diversos objetivos, como reconhecimento facial, reconhecimento de expres-
sdo facial, determinac¢do de delimitagdo do rosto, o que nos permitiu focar apenas no rosto dos
alunos, ignorando a tela da atividade, saber diferenciar quem eram os alunos dentro dos dados

e também gerar a probabilidade de cada estado emocional.

Utilizamos apenas esses algoritmos citados, por conta de uma limita¢do. As ferramentas
da plataforma funcionam através de uma webcam em tempo real, e apenas as que nos utilizamos,
até o momento da escrita deste trabalho, possuiam uma forma de fazer o envio de videos para a

plataforma e a analise ser realizada sem ser em tempo real.

Na figura 11 podemos ver a base de dados resultante ao se utilizar as ferramentas pre-
sententes na plataforma EZMMLA. A Base de dados em questdo ¢ referente a ferramente sobre
estados emocionais onde podemos ver quais emogdes sdo capturadas pelo algoritmo, onde cada

valor relativo a elas € sua probabilidade, além disso temos dados de tempo, como o tempo do
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video naquele momento e seu frame correspondente e uma variavel para identificar cada um dos

alunos.
Figura 11 — Base de Dados com os Estados Emocionais
frame timestamp_waorlc timestamp_videc person angry disgusted fearful happy neutral sad surprised
0 1635170541899 6.59 0 8.453.848.958.0 4.774.553.417.5 1,29E+08 11.799.658.750.: 11.232.231.557.. 20.792.333.543. 42.273.905.128.
0 1635170541899 659 1 15260370 448 50 254 358 939 20.709 685.049 4 194 028 675.5 9 288 355708 1 6700445 177.9 4 871 8631267
1 1635170542364 665.002 0 8.482.111.692.4i 2 40E+08 6.16E+06 1.00E+09 14.948.280.155 472E+04 2.304.853.405.8
1 1635170542364 665.002 1 2.478.935.718.5 1.676.957.355.8 16.754.183.452. 8.253.161.795.4 727.669.358.257 48.179.966.397. 15.441.455.878.
2 1635170542697 7.39 0 5538.811.907.1°13.166.991.017 4 15E+08 9463 957 21259344 6207046 4 36E+07 10.139.083 489
2 1635170542697 7.39 1 46.926.361.322. 66.621.676.087. 5.339.047.405.8/10.356.991.551. 5.056.463.479.9 572.919.799.0146.323.935.464.0
3 1635170542928 7.64 0 14.357.593.841 1,12E+08 2,25E+08 13.118.423.112..9.222.747.683.5 1,45E+08 6.336.629.290.7
3 1635170542928 764 1 17425435781 7851 674221 4 32 550524 920 4534 334.409.9 7 879.319.787.0 5.082.061.979.9 17.090 599 983
4 1635170543299 7.68 0 14.540.057.629. 21.715.500.224. T.7T3E+07 7.749.867.299.7.9.237.385.988.2 5,26E+08 6.164.170.429.1
4 1635170543299 768 1 18139998614 22 138258 442 25309 331.249 4 878 668 114.5. 775 402 307 51013 749 465 579 12.274 956.330
5 1635170543704 844.002 0 13.168.113.306. 47.948.367.864. 3.630.789.706.2 7.441.384.514.0 9.403.476.119.0: 2,26E+09 4635.818.3026

Fonte: Autor

Ap0s isso, utilizamos a linguagem de programacdo R e suas bibliotecas para realizar a
etapa de analise de dados, fazendo uma analise exploratoria dos dados, que nos permitiu avaliar a
confiabilidade dos dados e também analisar os sentimentos dos alunos e suas interagdes durante

as atividade e como isso afetou o desempenho no decorrer da atividade.

As bibliotecas R utilizadas foram, para manipula¢ao de dados e construgdo dos graficos,
optamos pelo pacote tidyverse!, que possui um conjunto de algoritmos para extra¢do, manipula-
¢do e visualizagio de dados, além disso utilizamos o pacote plotly? para a construcdo de certos
graficos interativos possibilitando um entendimento mais profundo dos dados. Ao fim, para
realizar os testes estatisticos utilizamos os pacotes RVAideMemoire e rstatix, nos permitindo

observar a confiabilidade dos dados.

A figura 12 resume as etapas realizadas por nés durante a metodologia, dando um pano-

rama geral sobre a execu¢do dos nossos experimentos de maneira generalizada.

' https://www.tidyverse.org/packages/

2 https://plotly.com/r/
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Figura 12 — Fluxograma das metodologia aplicada
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Fonte: Autor

Com isso identificando como a colaboragdo entre os alunos durante uma atividade de
PC os afeta, para podermos obter conhecimentos tteis com o intuito de melhorar o processo de

ensino-aprendizagem.

Além disso utilizamos testes estatisticos com a média dos sentimentos dos alunos para
verificar se o perfil deles era similar ou se eram diferentes um do outro. Realizamos os testes
tanto com os alunos das duplas quanto entre os perfis similares dos alunos, por exemplo, os
alunos de cada dupla com perfil mais ativo dentro da atividade, com o objetivo de verificar se

ha semelhancga entre eles.
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5 Resultados e Discussoes

5.1 Analise de Estados Emocionais

Nesta secao iremos discutir os resultados obtidos através da analise dos dados gerados
pela plataforma EZMMLA, conforme explicado na metodologia. Dividimos em duas subsecdes,
sendo uma para aplicar técnicas de analise descritiva nos dados relativos aos estados emocionais
dos alunos e outra para uma analise descritiva do posicionamento € movimentacao durante a

atividade.

Durante as atividades que os alunos se comportaram de forma similar, de tal maneira
que podemos resumir seu comportamento a 3 momentos ao longo da atividade, sendo esses mo-
mentos, momento de reflexao sobre o desenvolvimento da solugdo, onde os alunos comegavam
a conversar entre si, tentando desenvolver uma possivel solugdo que resolvesse o problema ao
invés de tentar exaustivamente modificar os blocos, também houveram momentos de teste de
solucdo, onde os alunos ficaram em siléncio apenas executando as solugdes desenvolvidas e
fazendo pequenas correcdes, € por fim, momentos de siléncio onde cada um pensava individu-

almente sobre a solugdo a ser desenvolvida.

5.1.1 Atividade |: Sequéncia de Instrucdes

Como ja foi dito, a primeira atividade foi proposta para desenvolver o raciocinio sequen-
cial dos alunos, elaborando uma atividade simples, fazendo um objeto andar até o fim da tela
utilizando apenas blocos em sequéncia, sem utilizar nenhuma estrutura adicional como repeti¢ao

ou estrutura condicional.

Na figura 13 podemos observar a evolugdo dos estados emocionais dos alunos da pri-
meira dupla ao longo da primeira atividade proposta. Os alunos demoraram 9 minutos e 23
segundos para concluir o exercicio pratico, o perfil dessa primeira dupla ¢ bem mais iniciante,
com nenhum conhecimento prévio dos conceitos relativos ao pensamento computacional, se

limitando apenas os apresentados durante a aula anterior ao exercicio.
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Figura 13 — Estados Emocionais da Dupla 1 na Atividade 1
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Fonte: Autor

Ao inicio da atividade os alunos demonstraram estar ansiosos, em especial o aluno exe-
cutor pois tinha a responsabilidade de mexer na plataforma, movendo os blocos e ativando a
execugao do script. Além disso, o aluno executor € o que possui um perfil mais ativo dentro
do desenvolvimento da solugdo, desenvolvendo a maior parte do codigo da solugdo inicial, e
isso pode ser refletido nos seus sentimentos de raiva, que relacionamos ao estresse gerado, ¢
também com o sentimento de surpresa, nos casos de teste da solugdo. esses sentimentos sao
0s mais presentes ao inicio da atividade, onde os alunos exercitaram a habilidade a abstragao
e constru¢do de algoritmos, ou seja, separar apenas o que € essencial para resolver o problema
proposto e colocar tudo de forma linear, enquanto o outro aluno atuou de forma mais passiva,

apenas auxiliando a atividade do meio para o final.

O aluno auxiliador por ter esse perfil mais passivo, ndo apresenta uma carga de estresse
tao alta no inicio da atividade, que ¢ refletida na sua raiva sendo muito menor quando comparada
ao seu companheiro de equipe, durante a etapa incial. O que podemos observar ¢ que, passado
o inicio da atividade, o aluno comeca a ter sentimentos de forma crescente, pois sua atuagao
passa a ser mais ativa, a medida que davidas vao surgindo, principalmente quanto a abstracao
do codigo, e ambos os alunos precisam colaborar para chegar a um resultado final. O sentimento
de surpresa tem seu pico passado o momento inicial da atividade, ja que foi quando a sua atuagao

comecgou a ser necessaria e a partir dai ele comegou a atuar na solugdo.

Com ambos colaborando no decorrer da atividade, o sentimento de raiva do aluno exe-
cutor e sentimento de surpresa do aluno auxiliador passam a ter uma queda consideravel, com a
raiva do aluno executor voltando em um momento de divida, sobre a sequéncia construida, ao
final do desenvolvimento da solugdo, mas voltando a cair quando a colaboragdo entre ambos se
faz presente. Ja no aluno auxiliador pudemos detectar melhor os sentimentos, € vemos que sua
surpresa tem seu pico no inicio de sua atuagdo, mas apos isso tem uma queda brusca, enquanto

seu envolvimento na atividade faz seu estresse, relacionado a sua raiva, subir.

A medida que ambos vao chegando a uma solu¢ao vemos um aumento nos sentimentos
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relativos a felicidade dos alunos e enquanto o aluno executor tem uma queda brusca no senti-
mento de raiva, que € correspondente ao seu estresse, a do aluno auxiliador foi crescente, pois
sua atuagdo ao final da atividade foi crucial para a finalizagdo do algoritmo, além disso seus

sentimentos foram bem mais intensos que o do aluno mais ativo.

Podemos perceber que apesar do sentimento de raiva ser bem evidente nessa primeira
dupla, ela era presente pois este foi o primeiro contato dos alunos com esse tipo de atividade e
o problema era novo para ambos, o que reflete no sentimento de surpresa. Podemos perceber
também que uma dupla de alunos com pouco conhecimento tende a ter um estresse grande, que

acaba por ser minimizado durante a colaboragdo de ambos.

Na figura 14, temos um grafico sobre a intensidade dos estados emocionais de cada
aluno da primeira dupla ao longo da atividade sobre estrutura sequencial. Reparamos que o
sentimento de raiva foi muito intenso no aluno executor se comparado ao sentimento de raiva do
aluno auxiliador, que teve apenas alguns picos deste sentimento. Enquanto os outros sentimentos

tiveram uma média bem baixa e apenas alguns picos pontuais ao longo da atividade.

Figura 14 — Boxplot Estados Emocionais Dupla 1 Atividade 1
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Fonte: Autor

Ja na figura 15 temos a evolugdo dos estados emocionais da dupla dois ao longo dessa
primeira atividade. O perfil dessa dupla foi bem diferente dos da dupla um. A aluna executora
teve um papel bem ativo, desenvolvendo os algoritmos quase que completamente sozinha e por
conta disso seu papel foi bem ativo, apesar disso ela nao era a responsavel por manipular a pla-
taforma, e demonstrou ter um conhecimento de logica superior a da dupla um, o que ajudou a
ter um tempo muito menor quando comparada as duplas, levando apenas 4 minutos e 29 segun-
dos para o fim da mesma, € enquanto isso, o aluno auxiliador, era o responsavel por alterar os
codigos na plataforma, mas demonstrou ser bem disperso e foi muito passivo no decorrer da

atividade.
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Figura 15 — Estados Emocionais da Dupla 2 na Atividade 1
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Podemos perceber que o sentimento de felicidade ¢ bem presente no aluno auxiliador,
isso pode se dar pelo fato dele, em primeiro momento, ndo participar da construcio do algo-
ritmo que ficou em cargo da aluna executora. Até metade da atividade o aluno executor ndo
teve nenhuma participagao na construgdo do algoritmo e quando sua atuagao foi necessaria, ele
demonstrou ndo ter um pensamento ldgico tdo apurado quanto a da aluna executora, que ja tinha
uma abstracdo e habilidade em construir algoritmos bem desenvolvidos, o que prejudicou o de-
senvolvimento da atividade. Isso ¢ demonstrado graficamente, principalmente, pela diminuigao
brusca do sentimento de felicidade e aumento do sentimento de tristeza, ainda que ao chegarem
proximo do algoritmo final hd uma inversao e a felicidade acaba por se inverter novamente com

a tristeza.

J4 a aluna executora que teve um perfil mais ativo, pudemos capturar diversos sentimen-
tos intensos ao longo da atividade, desde o comego ela estava bem animada e ja demonstrava
ter um conhecimento sobre logica, habilidade com abstra¢do e construgdo de algoritmos bem
desenvolvido, o que auxiliou fortemente na constru¢ao dos algoritmos. Pudemos perceber que
ao inicio da atividade o sentimento de surpresa ¢ predominante ao encarar esse novo desafio,
podendo se dar ao fato da aluna estar estruturando uma sequéncia logica para resolver o pro-
blema, exercitando a habilidade constru¢do algoritmica, porém no decorrer da atividade, ao se
deparar com alguns problemas inciais e a falta de atuagdo de seu colega vemos o crescimento do
sentimento de tristeza, que diminui no meio da atividade, por conta da participagdo mais ativida
de seu colega, mas volta a aparecer quando tem que desenvolver a solucdo final sozinha e tem

uma queda no final, ao se aproximar da solug@o definitiva.

Isso mostra que uma dupla composta por um aluno com pouca, ou nenhuma experiéncia
e outro aluno com bastante experiéncia, traz uma carga de sentimentos maior para o aluno com
mais expertise, pois a atuagdo maior ficara por parte daquele que detém mais conhecimento,
além de que a atuagao do aluno com pouco ou nenhum conhecimento fica limitada, fazendo com
que a atividade acabe por ser um pouco desagradavel para ambos e prejudicando a aquisi¢do de

conhecimentos principalmente ao aluno com a habilidade menos desenvolvida.
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Na figura 16, podemos ver a intensidade dos sentimentos de cada aluno da dupla 2 dentro
da atividade 1. Podemos observar que a em média o aluno auxiliador teve um sentimento de
felicidade maior, enquanto a aluna que teve a maior parte da atuagao durante a construgao do
algoritmo, teve em média, um sentimento de tristeza maior e um sentimento de surpresa também

consideravel, se comparado ao seu colega de equipe.

Figura 16 — Boxplot Estados Emocionais da Dupla 2 na Atividade 1
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5.1.1.1 Avaliacao dos resultados dentro da atividade 1

A tabela 2 mostram os resultados dos testes ndo paramétricos realizados com as médias
de sentimentos dos alunos, para cada um dos sentimento, em cada dupla de alunos. Renomeamos
os alunos, sendo um aluno com o perfil mais ativo na atividade denominado aluno executor,

enquanto o aluno passivo da mesma, ¢ chamado de aluno auxiliador.

Apos realizar os testes ndo paramétricos para cada uma das duplas dentro dessa primeira
atividade, pudemos perceber que os resultados nos levam validar, que os alunos dentro das du-
plas tem perfis completamente distintos, o que justifica os sentimentos nao serem aproximados,
pois cada um tem um perfil ativo e passivo ao longo do desenvolvimento da atividade, o que

geram sentimentos diferentes.

Tabela 2 — Testes Estatisticos das Duplas na Atividade 1

Dupla 1 Dupla-2
Estados .. ..
. . Aluno Executor Aluno Auxiliador P-Valor Aluno Executor Aluno Auxiliador P-Valor
Emocionais

Raiva 0,373 0,177 <0,01 0,072 0,021 <0,01
Desgosto 0,002 0,007 <0,01 0,003 0,001 <0,01
Medo 0,011 0,032 <0,01 0,027 0,001 <0,01
Felicidade 0,027 0,105 <0,01 0,067 0,205 <0,01
Tristeza 0,040 0,088 <0,01 0,205 0,081 <0,01
Surpresa 0,060 0,114 <0,01 0,102 0,011 <0,01

Fonte: Autor
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Jé tabela 3, mostra os testes ndo paramétricos realizados com os dados dos alunos com
perfis similares, ou seja, os alunos executores sao comparados conjuntamente € 0 mesmo para
os alunos auxiliadores. Pudemos perceber, que os resultados apontam que os alunos, ainda que
possuam a mesma classificagdo, possuem perfis diferentes, isso se da pelo conhecimento prévio
de cada um, pois a dupla 1 tem um perfil bem mais inciante, se comparada com a dupla 2 onde um

dos alunos tem um perfil bem mais desenvolvido das habilidades do pensamento computacional.

Tabela 3 — Testes Estatisticos dos Perfis Similares na Atividade 1

Aluno Executor Aluno Auxiliador
Eflitggzzlis Duplal Dupla2 P-Valor Duplal Dupla2 P-Valor
Raiva 0,373 0,072 <0,01 0,177 0,021 <0,01
Desgosto 0,002 0,003 <0,01 0,007 0,001 <0,01
Medo 0,011 0,027 <0,01 0,032 0,001 <0,01
Felicidade 0,027 0,067 <0,01 0,105 0,205 0,746
Tristeza 0,040 0,205 <0,01 0,088 0,081 <0,01

Surpresa 0,060 0,102 <0,01 0,114 0,011 <0,01

Fonte: Autor

Pudemos perceber nessa primeira atividade que o perfil de cada aluno nas duas duplas ¢é
bem diferente, e ambos interagem de maneiras diferentes, o que faz com que os dados sejam os
mais diversos possiveis, o que ¢ demonstrado pelos nossos testes estatisticos. Através da proxi-
mas atividade iremos aumentar o nivel de complexidade para estimular ainda mais a colaboragao

entre eles.

5.1.2 Atividade Il: Estrutura de Repeticao

Aqui na segunda atividade, propusemos uma atividade que estimulasse aos alunos a uti-
lizagdo de estruturas de repeti¢do, exercitando a capacidade e desenvolvimento da competéncia
sobre reconhecimento de padrdes, para que eles pudessem identificar partes do codigo que pu-
dessem ser repetidas, diminuindo a quantidade codigo gerado e otimizando a solucdo construida

durante a primeira atividade.

O fluxo de estados emocionais da primeira dupla durante essa segunda atividade pode ser
observado na figura 17. Ao inicio dessa atividade os alunos comeg¢aram com um didlogo antes
de partir para a plataforma e comegaram a analisar o problema, observando onde a repeti¢cao
poderia se encaixar, exercitando com isso as competéncias de abstracdo e reconhecimento de
padrdes, apos isso uma solugdo inicial foi idealizada e partiram para a execucdo da mesma,

onde ocorreram os primeiros erros na ldgica e o aluno auxiliador passou a ter uma participagao
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ativa no desenvolvimento da solugdo final, ao todo, nessa atividade os alunos precisaram de 9

minutos e 7 segundos para conclui-la.

Podemos observar que ao inicio da atividade, onde o didlogo sobre o desenvolvimento
da solugdo inicial esta ocorrendo, e as habilidades de abstracdo e reconhecimento de padrdes
sao desenvolvidas, faz com que os alunos tenham um estresse partindo do mesmo ponto, que

vai diminuindo rapidamente a medida que a conversa flui.

Apos o didlogo, o aluno executor constroi a solugdo inicial na plataforma em um primeiro
momento, o que ¢ uma atividade mais pratica e relaxante e pode ser vista no grafico como a
queda brusca que o estresse teve, porém ao enfrentar problemas na plataforma, como encontrar
os blocos de repetigdo, fizeram com que seu sentimento de tristeza aumentasse, além disso,
vemos um aumento no seu estresse quando a solugdo testada apresenta seus primeiros erros e
eles tem que desenvolver uma solucio nova partindo do zero, ou seja, exercitando a competéncia

de construcdo de algoritmos.

J& o aluno auxiliador teve um perfil mais ativo no fim da atividade, durante a construgao
da solucdo final, apos o didlogo o estresse cai drasticamente, mas vai aumentando do meio pro
final da atividade, pois sua colaboracao passa a ser muito presente, enquanto o aluno executor
ndo tem ideias para construir um novo algoritmo, podemos ver isso com o aumento no seu

estresse e também no aumento da tristeza ao final da atividade.

Contudo, ao se aproximarem da solucao ideal, os alunos ainda se demonstraram descon-
tentes com o resultado e um pouco confusos, o que pode ser visto no grafico como a diminui¢ao
do estresse e aumento do sentimento de tristeza, além de que a habilidade apesar de desenvol-
vida ainda poderia ser melhor explorada, pois restaram ainda dividas sobre o funcionamento do

algoritmo desenvolvido.

Figura 17 — Estados Emocionais da Dupla 1 na Atividade 2
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Fonte: Autor

Na figura 18 temos o grafico das intensidades dos sentimentos dos alunos da dupla 1
dentro da atividade 2, onde podemos novamente ver que o estresse médio do aluno executor foi

bem alto se comparado com o aluno auxiliador e com os outros sentimentos captados, € que o
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aluno auxiliador teve novamente um perfil com intesidade menor nos sentimentos, ja que seu

perfil era mais de colaboragdo do que de desenvolvimento ativo.

Figura 18 — BoxPlot Estados Emocionais da Dupla 1 na Atividade 2
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Fonte: Autor

J& na figura 19 observamos o fluxo de estados emocionais da segunda dupla de alunos
ao longo da segunda atividade. Onde novamente o perfil da aluna executora foi bem mais ativo
do que a do aluno auxiliador, porém, nesta atividade, apos algumas davidas durante a constru-
c¢do do algoritmo, e algumas falhas na comunicagdo, fizeram com que o aluno auxiliador fosse

estimulado a ter um papel mais ativo na construg¢ao da solugao.

O grupo levou 2 minutos e 35 segundos para finalizar essa etapa, onde a aluna execu-
tora discutiu inicialmente com o aluno auxiliador sobre a solucao inicial, exercitando assim as
competéncias de constru¢do algoritmica, reconhecimento de padrdes e abstragcdo, onde pudemos

observar que aluna executora tem muito bem desenvolvido.

Assim, a aluna executora desenvolveu o algoritmo inicial praticamente sozinha, apenas
necessitando de alguns ajustes. Podemos ver em seu grafico, que o sentimento de supresa tem
um aumento significativo durante o desenvolvimento do algoritmo, na primeira parte da ativi-
dade, uma queda enquanto eles estdo testando € um novo pico quando a solucao estd sofrendo
algumas altera¢des. Podemos também que o sentimento de tristeza e felicidade decaem ao longo
da atividade, enquanto os sentimentos de raiva e medo sdo crescentes, pois durante a atividade

o algoritmo construido passou por algumas modificagdes por conta de alguns erros.

J& o aluno auxiliador teve um papel mais colaborativo ao longo dessa atividade, exerci-
tando principalmente a sua capacidade de construgdo algoritmica e abstra¢ao. Podemos ver em
seu grafico um crescimento nos sentimentos de raiva, supresa € medo, e um decrescimento nos
sentimentos de felicidade e tristeza, que voltam a aumentar, no passo em que a solugao final ¢

atingida.
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Figura 19 — Estados Emocionais da Dupla 2 na Atividade 2
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Fonte: Autor

Na figura 20, podemos observar as intensidades dos sentimentos dos alunos da dupla
2 dentro da atividade 2. Onde vemos claramente, que a média de sentimentos ¢ bem mais dis-
tribuida se comparada com as dos alunos da primeira dupla. Vale notar que a média dos senti-
mento de raiva, surpresa e felicidade foram parecidas em ambos os alunos, apenas tendo um pico
maior, sobretudo na raiva do aluno auxiliador, enquanto que os sentimentos de medo e tristeza
tiveram uma pequena diferenca, que pode ser relacionada a confianca da aluna executora no
desenvolvimento da atividade, ja que as habilidades de pensamento computacional j& estavam

bem desenvolvidas nessa aluna.

Figura 20 — BoxPlot Estados Emocionais da Dupla 2 na Atividade 2

Aluno Auxiliador Aluno Executor

- 1.00- I :: g
807 ; :
g 0.75- 5 i
= 0.50 - E i ]
o e H
z i § 3
o 0.25- I
[u

0.00- ; —L A :

angry  fearful happy sad surprised angry  fearful happy sad surprised
Estados Emocionais

Fonte: Autor

5.1.2.1 Avaliacao dos resultados dentro da atividade 2

Novamente realizamos testes estatisticos buscando verificar a semelhanga, ou diferenca,
entre os perfis dos alunos dentro de cada dupla, o que pode ser visto na tabela 4, onde temos os
testes nao paramétricos realizados nos alunos de cada duplas, com o seu perfil correspondente.
Podemos observar pelos resultados, que os alunos nao possuem perfis similares, apesar de que
alguns valores sugerem que os alunos da dupla 2, tiveram um fluxo de estado emocional quanto

a raiva e quanto tristeza bem similares.
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Tabela 4 — Testes Estatisticos das Duplas na Atividade 2

Dupla 1 Dupla 2
Estados .- e
. . Aluno Executor Aluno Auxiliador P-Valor Aluno Executor Aluno Auxiliador P-Valor
Emocionais

Raiva 0,231 0,303 <0,01 0,019 0,011 0,148
Desgosto 0,016 0,016 <0,01 0,011 0,001 <0,01
Medo 0,012 0,014 <0,01 0,026 0,025 <0,01
Felicidade 0,035 0,057 <0,01 0,033 0,080 <0,01
Tristeza 0,119 0,104 <0,01 0,129 0,031 0,960
Surpresa 0,049 0,081 <0,01 0,118 0,214 <0,01

Ja a tabela 5 mostra os testes estatisticos ndo paramétricos realizados nos alunos com
perfis similares de cada duplas e podemos observar novamente que os alunos nao possuem
perfis similares em nenhum dos sentimentos, dada expertise geral de cada dupla e a colaboracao

terem sido bem diferentes.

Tabela 5 — Testes Estatisticos dos Perfis Similares na Atividade 2

Aluno Executor Aluno Auxiliador
Estados
Emocionais Duplal Dupla2 P-Valor Duplal Dupla2 P-Valor
Raiva 0,231 0,019 <0,01 0,303 0,011 <0,01
Desgosto 0,016 0,011 <0,01 0,016 0,001 <0,01
Medo 0,012 0,026 <0,01 0,014 0,025 <0,01

Felicidade 0,035 0,033 <0,01 0,057 0,080 <0,01
Tristeza 0,119 0,129 <0,01 0,104 0,031 <0,01
Surpresa 0,049 0,118 <0,01 0,081 0,214 <0,01

Durante esta segunda atividade, os alunos da primeira dupla colaboraram de forma mais
ativa quando comparado com a primeira atividade, porém a segunda dupla continuou com um
perfil similar a primeira atividade onde apenas a aluna construia a solugdo enquanto o outro
aluno interagia minimamente para construir a solug¢@o. Na ultima atividade, os alunos deverdo
utilizar os contetidos ja aprendidos e por ter a maior complexidade entre as trés atividades, a

colaboracao vai ser muito estimulada.

5.1.3 Atividade Ill: Estrutura Condicional

Na terceira atividade, buscamos aplicar uma tarefa de maior complexidade, buscando
utilizar dos conteudos anteriores € que contribuissem estimulando a colaboragdo entre os alunos
para atingir a solucdo final. Neste atividade, buscamos desenvolver as competéncias de abstra-
¢do, pensamento algoritmico, decomposicao e reconhecimento de padrdes, tudo aquilo que ja

havia sido explorado nas atividades anteriores. O objetivo era o de identificar qual lado da tela
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estava sendo tocado e fazer o objeto andar na dire¢do oposta, que apesar da simplicidade, foi a

tarefa mais complexa e precisou de bastante tempo para ser realizada em ambas as duplas.

A primeira dupla demorou 15 minutos e 40 segundos para concluir a atividade, no inicio
da atividade os alunos ficaram em siléncio, cada um pensando individualmente como solucionar
o problema, onde ha um desenvolvimento das competéncias de abstragao, reconhecimento de
padrdes e decomposi¢do, apos isso, 0s alunos passam a colaborar e explicar um ao outro como
solucionariam o problema, e cada um discute sobre seu ponto de vista, apos isso uma solugdo
¢ elaborada e testada, porém ela conduz a um erro e os alunos passam a colaborar até o fim da
atividade buscando a solugao final. A figura 21 mostra o fluxo de estados emocionais ao longo

dessa atividade.

O aluno executor ao longo dessa atividade, fica em siléncio em diversos momentos,
apenas mexendo na plataforma e testando pequenas alteragdes no cddigo, enquanto o aluno
auxiliador acaba por ser bem ativo no final da atividade. O aluno executor constréi uma solugdo
incial, com base na colaboragao junto do outro aluno, porém a solucao tem alguns pequenos
erros que acabam por lhe frustrar, podemos observar que a raiva parte de uma posicdo bem
pequena e tem uma leve variagdo ao longo da atividade, além do mais os sentimentos sdo mais
equilibrados, o que pode ser justificado pela caracteristica colaborativa entre os alunos, ja que
apesar de cada um ter um pico de atuacao dentro da atividade, ambos colaboraram bastante ao

longo desta atividade.

J& o aluno auxiliador, contribuiu para a construcio da solucgdo inicial, o que pode evi-
denciar o seu sentimento de raiva elevado, ao longo da atividade percebemos que ele estava
analisando o cddigo, mas contribuindo com pequenas alteragdes, mas ao fim da atividade, foi
onde ele propds as alteragdes finais e pode colaborar de forma eficiente, chegando a solugdo
final, isso graficamente ¢ demonstrado pela raiva se elevando, pois gerou uma carga de estresse,
contudo os outros sentimentos acabaram por ter um pico enquanto a solucao estava sendo de-

senvolvida e por fim hd uma queda quando a solucao final ¢ testada e aprovada.

Figura 21 — Estados Emocionais da Dupla 1 na Atividade 3
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Aqui na figura 22, podemos notar a intensidade dos sentimentos dos alunos da dupla um
ao longo desta terceira atividade. Percebemos que os sentimentos foram praticamente identicos,
o que pode levar a identificagao de uma caracteristica de colaboracao ideal, pois ao longo da
atividade, os alunos nao deixaram de colaborar, apesar dos momentos de siléncio, ambos cons-
truiam sua solugdo individual e discutiam para chegar em um ponto em comum, assim nao tendo

picos de sentimento e sim fazendo com que a solugdo tivesse a participagao de cada um.

Figura 22 — Box Plot Estados Emocionais da Dupla 1 na Atividade 3
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Jana figura 23, podemos ver o fluxo de estados emocionais dos alunos da segunda dupla
ao longo da terceira atividade. E notavel que o aluno auxiliador teve um pico de sentimentos
inicialmente, mas o que mais se evidencia ¢ o sentimento de felicidade, que vai variando ao
longo da atividade e tem seu pico no final, apesar de ambos os alunos colaborarem dentro dessa
atividade, novamente a aluna executora teve um papel muito ativo na atividade desenvolvendo
grande parte da solucdo final por conta propria e ambos levaram 12 minutos e 48 segundos para

concluir a atividade.

Sobre a aluna executora, ao inicio da atividade ambos comegam colaborando, apesar
dela desenvolver o algoritmo e o aluno auxiliador ndo contribuir com a solucao inicial, ambos
precisaram colaborar pois houveram algumas duvidas sobre a plataforma scratch. Apés a solugao
inicial ser desenvolvida, eles passaram um tempo apenas ajustando o objeto a ser movido, o que
foi uma tarefa que envolvia menos a parte de Pensamento Computacional, servindo como um
alivio sobre a atividade, isso ¢ evidenciado pelo sentimento de surpresa, pois a cada alteragao
a aluna se surpreendia com o resultado, por fim, ao final da atividade, vemos uma queda da
surpresa da aluna, que € no momento em que voltam para os blocos de cddigo e a solugdo final
¢ desenvolvida, onde o aluno auxiliador atuou de forma mais ativa, pois a aluna executora teve
problemas para finalizar o algoritmo e ambos precisaram colaborar para abstrair o problema e

reconhecer certos padroes que faltaram para solucionar o problema.
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Figura 23 — Estados Emocionais da Dupla 2 na Atividade 3
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Podemos observar na figura 24 que os sentimentos de cada aluno ndo teve uma média
tdo grande, e sim varios picos, contudo o que se destaca ¢ a supresa da aluna executora, pois foi
quando a atividade foi quebrada e realizaram uma atividade menos voltada ao desenvolvimento

de codigo e mais relaxante.

Figura 24 — Box Plot Estados Emocionais da Dupla 2 na Atividade 3
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5.1.3.1 Auvaliacdo dos resultados dentro da atividade 3

A tabela 6 mostra os testes ndo paramétricos relacionado as duplas durante a atividade
3. Podemos perceber que os alunos da dupla dois possuiram um perfil bem diferente, mas vale
destacar que a dupla um com o estado colaborativo ao longo da atividade sendo bem presente,
possuiram um estado emocional bem similar, se diferenciando em apenas dois dos seis senti-

mentos, esses relativos a medo e felicidade.
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Tabela 6 — Testes Estatisticos das Duplas na Atividade 3

Dupla 1 Dupla 2

Estados .- e

. . Aluno Executor Aluno Auxiliador P-Valor Aluno Executor Aluno Auxiliador P-Valor
Emocionais

Raiva 0,129 0,177 0,333 0,019 0,005 <0,01
Desgosto 0,002 0,007 0,617 0,002 0,001 <0,01
Medo 0,001 0,032 <0,01 0,004 0,002 <0,01
Felicidade 0,011 0,105 <0,01 0,061 0,127 <0,01
Tristeza 0,034 0,088 0,297 0,071 0,025 <0,01
Surpresa 0,0158 0,114 0,850 0,218 0,049 <0,01

Por fim, na tabela 7, temos os testes paramétricos realizados com os alunos que possuem
perfis similares ao longo da atividade 3 e novamente podemos perceber que eles ndo possuem
um estado emocional similar, se dando, principalmente, por conta do nivel de conhecimento e

colaboracao de cada dupla.

Tabela 7 — Testes Estatisticos dos Perfis Similares na Atividade 3

Aluno Executor Aluno Auxiliador
Eflitggz:ﬁs Duplal Dupla2 P-Valor Duplal Dupla2 P-Valor
Raiva 0,129 0,019 <0,01 0,177 0,005 <0,01
Desgosto 0,002 0,002 <0,01 0,007 0,001 <0,01
Medo 0,001 0,004 <0,01 0,032 0,002 <0,01
Felicidade 0,011 0,061 <0,01 0,105 0,127 <0,01
Tristeza 0,034 0,071 <0,01 0,088 0,025 <0,01

Surpresa 0,015 0,218 <0,01 0,114 0,049 <0,01

Por esta terceira atividade necessitar dos conteudos ja explorados nas outras atividades,
os alunos precisaram colaborar, e mesmo na dupla dois que possuia uma aluna com conhecimen-
tos mais apurados, foi necessario colaboracao entre as duplas para se atingir a solu¢do. Pudemos
observar que em duplas sem experiéncia, o trabalho em equipe equilibra a intensidade dos sen-
timentos, nao deixando de forma desbalanceada e permitindo que ambos se desenvolvam ao

longo da atividade.
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6 Conclusao

As duplas cujo os dados foram extraidos para compor a base de dados utilizada nos
nossos experimentos tiveram perfis bem diferentes. Enquanto a dupla um possuia um nivel de
conhecimento mais iniciante e um perfil de colaboracdo bem ativo, na dupla dois, um dos inte-
grantes tinha um conhecimento superior quanto as competéncias do PC, enquanto o outro tinha
um perfil iniciante, além disso o seu perfil de colaboragdo foi bem baixo, por conta da diferenca

de conhecimento dos alunos.

Assim, pudemos perceber que, alunos com pouco conhecimento acabam por ter um es-
tresse maior ao desenvolver habilidades do pensamento computacional, porém isso ¢ amenizado
quando se atinge um estado de colaboragdo bem ativo, distribuindo os sentimentos de forma
igualitaria entre os alunos. Enquanto que duplas compostas por alunos com diferentes niveis
de conhecimento, acabam por prejudicar ambos os alunos, pois 0 com menos conhecimento a
acaba ndo podendo contribuir ativamente e o aluno com conhecimento desenvolve a solugdo pra-
ticamente s6, o que faz com que um dos lados fique relaxado e tenha sentimento relacionados
a felicidade maior, enquanto o outro, que realiza a atividade, acaba tendo um estresse e tristeza

bem intensos.

6.1 Limitacoes

A maior limitagcdo desse trabalho foi o tempo, com pouco mais de 2 meses para ser de-
senvolvido, o tempo foi muito escasso e prejudicou principalmente a parte da metodologia, mais
especificamente as partes de andlise e interpretacdo de resultados. Além disso, problemas com
as escolas prejudicaram a captura de dados e por isso apenas duas duplas foram entrevistadas
até o fim do tempo destinado a conclusdo do trabalho, apesar disso, as bases de dados geradas
pelas ferramentas sdo muito robustas e por isso sdo mais que suficientes para se ter uma analise

precisa sobre as duplas participantes.

De forma simplificada sobre nossa alocagao de tempo para cada atividade discutida nesse
trabalho. A parte escrita foi realizada paralelamente durante todas as etapas do projeto, pois
apenas desse jeito conseguiriamos realizar a entrega, a parte da gravacao das atividades foi
discutida desde meados de Outubro, porém s6 pudemos capturar duas duplas sendo uma em
Outubro ¢ a outra por volta de Novembro, durante este tempo nos dedicamos em realizar uma
revisao sistematica simplificada para dar embasamento ao nosso projeto e buscar fundamentagao
para a metodologia e por fim, relizamos o tratamento dos videos, e aplicacdo dos algoritmos para

serem analisados e discutidos posteriormente.

Além disso, a plataforma EZMMLA s6 permitiu upload de video em duas das varias
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ferramentas de analise disponiveis, o que nos limitou na quantidade de caracteristicas a serem
analisadas, e por fim, as ferramentas que permitiam upload analisaram os videos a uma taxa
média de 6 frames por segundo, ou seja, nem todos os frames do videos foram utilizados para
compor a base de dados. Apesar disso, a quantidade dados gerada foi mais que suficiente para
se ter panorama geral sobre os sentimentos dos alunos durantes as atividades e mesmo com
uma taxa relativamente baixa, os frames utilizados para compor a base de dados capturavam o

sentimento predominante naquele momento.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podemos analisar o perfil dos alunos em atividades individuais
autorreguladas, ou com mais integrantes dentro de um grupo. Para assim possibilitar a constru-
cdo de um software que leve professores e gestores a guiarem suas decisdes sobre um turma
de alunos, com base em dados concretos e que aumente a taxa de aprendizagem, aprovagdo e

diminua a retencgao.
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