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“Educacdo é a arma mais

poderosa que vocé pode usar

)

para mudar o mundo.’

(Nelson Mandela)
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RESUMO

A anélise de custo-beneficio, entre generalidade, precisdo e realismo, guia escolhas
metodoldgicas em comportamento organizacional (CO). O big data e o machine learning
podem tornar obsoleta essa analise e ajudar a subarea a focar novamente o “fazer” e ndo apenas
o “dizer”. O uso de observac¢do de comportamento foi sistematicamente revisto em artigos e
livros (1996-2017) brasileiros. Dentre 1.062 artigos com relatos de pesquisa sobre CO,
publicados em 19 periddicos de psicologia e administracdo, 68% usaram escalas e apenas 10%
a observacdo. A presente pesquisa objetivou propor um método para comparar medidas
autodeclaradas (escalas) com comportamentos observados usando machine learning. Foi
escolhido o construto de estilo de aprendizagem para propor o método, que analisou de forma
comparativa e complementar a relacao entre o que € declarado e o que é observado. Os estilos
de aprendizagem autodeclarados foram medidos por meio de uma nova escala, que foi
elaborada e aplicada em 1.764 estudantes de um ambiente virtual de aprendizagem (AVA) de
um o6rgdo da administracdo federal. Para a escala, foram encontradas evidéncias de validade
exploratdria e confirmatoria, sendo a estrutura final composta por 18 itens agrupados em dois
fatores. As informacdes brutas do AVA (footprints) foram transformadas em indicadores, que
foram comparados com os estilos identificados por meio de questionario e também agrupados
em fatores.. Foi encontrado que os padrdes comportamentais dos estudantes, referentes aos
estilos, sdo relativamente constantes em diferentes cursos. Além disso, foram encontradas
evidéncias de validade para uma estrutura de trés fatores de indicadores referentes a interagéo.
Os estilos observados e os autodeclarados foram testados em relacdo a evasdo e ambos
apresentaram um poder de predi¢do relevante. A triangulacdo metodoldgica de observacédo de
comportamento e escalas foi mais efetiva quando usados de forma complementar do que de
forma comparativa. O estudo apresentou uma alternativa metodolégica inovadora e viavel para
a analise de estilos de aprendizagem em AVA, usando machine learning.

Palavras-chave: analise multivariada, observacdo de comportamento, big data, estilos de
aprendizagem, machine learning.



ABSTRACT

Tradeoff analysis, between generalizability, precision and realism, guides
methodological choices in organizational behavior (OB). Big data and machine learning can
make this tradeoff analysis obsolete and help OB to once again focus on “doing” and not only
on “saying”. Use of the behavior observation method was systematically reviewed in Brazilian
articles and books (1996-2017). Among 1,062 research articles about OB, published in 19
psychology and business journals, 68% used scales and only 10% used observation. The goal
of this research is to propose a method to compare self-declared measures (scales) with
observed behaviors using machine learning. The method analyzes what is observed and what is
declared in opposite and complementary approaches. Learning styles were used to develop and
apply the method. A new scale, applied in 1,764 students in a virtual learning environment
(VLE), was developed to identify self-declared learning styles. Evidence for the exploratory
and confirmatory validity and reliability is presented for a structure with 18 items grouped in
two factors. Raw data from the VLE (footprints) were transformed indicators. Those indicators
were compared to the responses to the scale and also grouped in factors. The analysis of the
indicator showed behavior patterns related to learning styles were relatively constant between
courses and four factors of interaction indicators were identified. Observed and self-declared
learning styles were separately tested in their prediction of dropout. Both were able to
significantly predict dropout. Methodology triangulation of behavior observation and scales
was more effective when used in a complementary approach. This study presents a viable and
innovative methodological alternative for analyzing learning styles in VLE, using machine
learning

Keywords: multivariate analysis, behavior observation, big data, learning styles, machine
learning.
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INTRODUCAO

As pesquisas em Comportamento Organizacional (CO) analisam quase que
exclusivamente o que os individuos falam e ndo o que eles fazem. Como exemplo disso,
apenas 12,4% dos estudos brasileiros da subarea usam o método de observagdo do
comportamento (Mourdo, Bastos & Oliveira, 2016). A preferéncia metodologica pelas escalas
(Schein, 2015) é justificada pela dificuldade de observar o comportamento dos individuos. As
principais dificuldades para a aplicacdo do método de observacéo séo: (i) abertura da
organizacéo; (ii) confiabilidade dos dados (iii) consisténcia dos dados; e (iv) tempo gasto
pelos observadores para analisar apenas uma pequena fragdo dos comportamentos (Mouréo et
al., 2016).

Inovac@es tecnoldgicas como o big data e o machine learning estéo entre as
tendéncias para a Psicologia Organizacional e do Trabalho (POT) (Grimm, Jacobucci &
McArdle, 2017). As organizacfes guardam imensas quantidades de dados sobre
comportamentos em forma bruta. Apesar de serem inGteis nessa forma, técnicas
computacionais de analise de dados como o data mining permitem que os dados sejam
transformados em informagdes relevantes (Guzzo, Fink, King, Tonidandel & Landis, 2015).
Um exemplo de plataforma que armazena dados e que esta presente em organizagdes sdo 0s
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAS).

O construto estilo de aprendizagem é complexo e tem quase tantas definicdes quanto
autores (De Bello, 1990). Ele pode ser entendido como a combinagdo de caracteristicas
cognitivas, afetivas e fatores psicoldgicos que se expressam de forma relativamente estavel na
maneira como o aprendiz percebe, interage com e responde a ambientes de ensino (Keefe,
1979 em Feldman, Monteserin & Amandi, 2015). AVAs sdo ambientes de ensino.

Comportamentos podem ser usados para detectar os estilos de aprendizagem comparando-o0s
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com a resposta a escalas de estilos (Al-Azawei & Badii, 2014; Feldman et al., 2015; Oliveira,
Sales, Pereira & Moreira, 2018; Jaiswal, Singh & Ahuja, 2017). No entanto, a detec¢éo de
estilos dessa forma é baseada apenas nas escalas e sua construcao é especifica para um ou
poucos cursos. Uma das formas de suprir essa lacuna é comparar os estilos baseados em
respostas a escalas (autodeclarados) com padrdes comportamentais (observados) em AVAs.

Tendo em vista esse cendrio, o objetivo geral desta Dissertacdo é propor um método
de comparacéo entre estilos de aprendizagem autodeclarados e observados em diferentes
cursos de um AVA. Para que ele seja atingido, foram definidos quatro objetivos especificos:

1: Elaborar uma escala de estilo de aprendizagem autodeclarado, com bons indicios de
validade estatistica, adequada para ser observada em AVA.

2: ldentificar padrGes comportamentais relativamente estaveis e observaveis em
diferentes contextos de AVA.

3: Detectar os estilos de aprendizagem autodeclarados por meio de comportamentos
observaveis em AVA.

4: Comparar os estilos de aprendizagem autodeclarados e observados, no que concerne
a predicdo de evasao de cursos em AVA.

O Capitulo 1 analisou de forma critica as escolhas metodoldgicas de (CO), focando no
uso de medidas. Para isso, inicialmente foi feita uma reviséo de literatura que abarcou os usos
de escalas e da observacdo do comportamento na pesquisa brasileira. Em seguida, foram
sugeridas solucdes para o0 uso de tecnologia para a observacao direta do comportamento, com
base na producdo cientifica internacional.

O Capitulo 2 descreve a criagdo da Escala de Estilos de Aprendizagem em Ensino a
Distancia com base em Comportamentos (EEA-Ead_C), visando alcancar o objetivo
especifico 1. Para isso, foram analisadas as literaturas de aprendizagem no trabalho e estilos

de aprendizagem, a fim de justificar as escolhas teoricas e metodoldgicas de criagdo da escala.
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Em seguida, foi exposto o0 método usado para a criacdo da escala, assim como para as analises
exploratdria e confirmatdria realizadas. Por ultimo, foram apresentados os resultados do
processo de validacdo e eles sdo discutidos.

No Capitulo 3, foram testadas as relagGes entre estilos de aprendizagem
autodeclarados e observados. Os estilos autodeclarados foram obtidos a partir das respostas as
escalas e os estilos observados por meio de comportamentos observados em treinamentos
oferecidos em AVA. Para fazer isso, primeiro foram apresentadas as areas de Educational
Data Mining e Learning Analytics e em seguida foi realizada uma reviséo de literatura sobre
deteccdo automatica de estilos de aprendizagem usando comportamentos em AVA. Quanto
aos estilos autodeclarados, os participantes dos treinamentos (estudantes) foram agrupados
com base nas suas respostas ao questionario. Quanto aos estilos observados, foram elaborados
indicadores a partir do banco de dados, que foram analisados em relagéo a estudantes que
participaram de mais de um treinamento (objetivo especifico 2), e foram agrupados com base
na teoria e em analises estatisticas. Buscou-se criar uma ferramenta que identificasse 0s
estilos autodeclarados a partir dos estilos observados e dos comportamentos (objetivo
especifico 3). Por fim, os estilos de aprendizagem autodeclarados e os observados foram
comparados em relacdo a seu poder de predicdo da evasao nesses treinamentos oferecidos em

AVA:s (objetivo especifico 4) e os resultados foram discutidos.
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CAPITULO 1 - MEDIDAS DO COMPORTAMENTO ORGANIZACIONAL: QUE

FIZEMOS E PODEREMOS FAZER?

1.1 Introdugéo

Mudancas geopoliticas e econdmicas e inovacdes tecnologicas promoveram alteragdes
significativas nas organizages e no trabalho. Essas alteracGes impactaram a subérea da POT,
que cresceu e se consolidou. Como subarea do conhecimento, o objeto de estudo da POT é o
fazer humano, a ser investigado em contextos do trabalho e das organizacfes. Ela também
pode ser compreendida como campo de aplicacdo, no qual precisa resolver problemas praticos
relativos a interacdo entre o comportamento humano, o trabalho e as organizagdes e relativos
as praticas dessas organizacdes. Mas, estara aquela subarea do conhecimento, quando decide
sobre como investigar, aproveitando” todo o potencial das inovagdes tecnoldgicas presentes
neste campo de aplicacdo? O presente capitulo analisou os métodos de investigacdo usados
em POT, por meio de uma revisdo sistematica da producao cientifica brasileira.

Estudar a influéncia matua entre individuos e organizacdes ¢ um desafio, que
necessita de explicacBes advindas dos niveis individual, das equipes e organizacional.
Antropologia, sociologia, administracdo e psicologia buscaram estuda-la a partir de seus
arcaboucos tedricos e metodoldgicos, ou criaram novos arcaboucos. Aquela influéncia foi
recortada em construtos e relagdes analisadas por diversos angulos e abordagens
metodoldgicas. A forma ampla e difusa dessa investigacdo dos fenémenos levou a uma
grande fragmentacdo (Schein, 2015). A POT assim construida tem muitas subculturas, cada
uma com seus proprios jargdes e procedimentos. Cada uma desenvolvendo um silo intelectual
distante de uma teoria central e de outros silos, segundo este autor. Outro efeito foi a

desconexao entre o que a academia produz (area de conhecimento) e o que os profissionais

* O Capitulo 1 dessa Dissertag¢do foi submetido na forma de artigo a um periédico com aprovacgdo ainda
pendente.
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utilizam (campo de aplicacdo). Pesquisas sdo desenhadas para obterem o maximo possivel de
validade e ndo necessariamente para obterem maximo impacto. Por outro lado, profissionais
podem distorcer os achados dos académicos para justificarem suas intervengoes.

O cenério brasileiro do campo de aplica¢do da POT iniciou com forte presencga do uso
de medidas sem evidéncias de validade no pais (Borges-Andrade, Pérez & Toro, 2018). A
quantidade de profissionais neste campo e os programas de pds-graduacao, que realizam a
producdo que constitui a subarea de conhecimento, aumentaram substancialmente. O
crescimento acelerado da subarea de conhecimento culminou em uma grande quantidade de
publicacdes de abordagens diversas, segundo estes autores. A formacdo em nivel de
graduacdo conta com poucas disciplinas de POT e os estagios profissionais, além de muitas
vezes ndo serem obrigat6rios no campo de aplicacdo da POT, focam na apreensao e na
aplicacdo. Nao séo desenvolvidas competéncias ligadas a criacdo de conhecimento e
avaliacdo de intervengdes. Este cenario resultou em uma formag&o académica inadequada,
tornando a préatica profissional (campo de aplica¢do) pouco critica e desconectada da
producdo académica (subarea de conhecimento), segundo Borges-Andrade et al., (2018).

A POT pode ser organizada em trés eixos no Brasil, com base nos paradigmas que
adotam: comportamento, subjetividade e clinico (Bendassoli, Borges-Andrade & Malvezzi,
2010). O primeiro tem como base 0 pds-positivismo e busca a objetividade, mesmo
entendendo que ndo é possivel alcanca-la completamente. E influenciado pelo behaviorismo,
pelo neobehaviorismo e pelo sociocognitivismo, que originalmente utilizaram métodos
experimentais. O segundo parte do paradigma critico, que contrap8e o p6s-positivismo, em
seu planejamento, execucdo e interpretacdo dos resultados de pesquisa. E influenciado pelas
abordagens sdcio histérica e institucional e pelo pos-estruturalismo. Usa métodos e técnicas
gue focam em uma anélise do fenébmeno e deixam em segundo plano a comparabilidade e a

generalizacdo dos resultados. O terceiro também tem como paradigma tedrico o critico e
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adota metodologias qualitativas para a analise histérica do individuo. Inclui a ergologia, a
psicodindmica do trabalho, a sociologia clinica e a clinica da atividade.

O principal ponto de tensdo, principalmente no eixo do comportamento, é a relagao
entre a relevancia e o rigor (Bendassoli et al., 2010). Quanto maior o rigor metodologico (e.g.,
desenhos experimentais isolando varidveis), maior o distanciamento do contexto onde o
fendmeno se manifesta e menor a aplicabilidade dos resultados. Somando isto ao alto custo
dos desenhos experimentais, aumentou intensamente o uso de surveys (correlacionais).
Ocorreu ainda aumento de pesquisas qualitativas. Nos Gltimos anos, muitos periddicos
passaram a pressionar pelo uso de delineamentos de pesquisa mais robustos. Por outro lado,
os profissionais da POT frequentemente recorrem a solugdes de fécil aplicacdo, mas de
validade e consisténcia duvidosos, segundo estes autores.

Apesar do agrupamento das diferentes vertentes de POT em 3 eixos, no interior desses
eixos ndo ha consisténcias tedrica e metodoldgica. Neles, pesquisas partem de diferentes
perspectivas e analisam 0s mesmos fendmenos e relacbes complexas. Isto culminou em
grande proliferacdo de construtos, que sofrem principalmente de quatro problemas de
definicdo: (i) alongamento ou combinacéo; (ii) sobreposicéo; (iii) tautologia; e (iv)
apropriacédo e domesticacao (Rodrigues & Carvalho-Freitas, 2016). A sobreposicédo de
conceitos e a fragmentacgdo tedrica impedem que sejam descobertas a natureza e a intensidade
das relacGes com outros conceitos e variaveis. Uma vez que as diferentes formas de investigar
os fenbmenos ndo sao integradas, os conhecimentos gerados em cada um dos eixos ndo sdo
cumulativos.

CO é um campo apoiado pela psicologia, sociologia e economia. Tem as atividades
organizacionais como objeto, sintetizadas em trés niveis distintos e interligados: macro
(organizac@es), meso (equipes e grupos) e micro (individuo), segundo Siqueira (2009). CO

adotou a ideia de que a forma de evoluir uma teoria seria diferenciar o comportamento em
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multiplos componentes, medir esses componentes e, por analise fatorial, descobrir as
variaveis subjacentes (Schein, 2015). Uma producgéo que se baseia em uma categoria de
método ndo esté se esquivando dos erros de medida. Ela acaba privilegiando um tipo de erro.
A visdo dilemética da pesquisa em psicologia sugere que ndo h& apenas um método ou um
conjunto de métodos que garantem o sucesso. Esta visdo aponta que todos os métodos tém
erros e que os pesquisadores precisam aprender a conviver com isso. Seguindo esta optica, ha
trés extremos (ou chifres): a generalidade, a preciséo e o realismo. Quando se escolhe
privilegiar um dos chifres, os outros seréo prejudicados. Quando se escolhe dois deles, 0
terceiro também o serd. Porém, ndo seria possivel privilegiar os 3 chifres simultaneamente.
Este dilema sugere, como solucdo, a diversificacdo metodolédgica e um grande volume de
pesquisas para se estudar um mesmo fenémeno (McGrath, 1981).

A pesquisa cientifica internacional de POT quase sempre se baseia apenas no que o
individuo fala, por meio de analises qualitativas ou quantitativas. Esta forma predominante de
acesso ao “dizer” coloca em questdo a validade dos achados (Aguinis, Pierce, Bosco &
Muslin, 2009). Apenas 12,4% dos estudos brasileiros relataram observagdo como método e a
maior parte deles também é focada no que o individuo diz, apesar da pretensdo de considerar
0 que as pessoas fazem, ndo incorporando elementos fundamentais para a apreensao
apropriada do fendmeno (Mouréo, Bastos & Oliveira, 2016). Os estudos de desempenho,
comprometimento e cidadania organizacional, que apesar de serem comportamentos, sao
investigados quase que exclusivamente pelo que os individuos dizem, sdo exemplos
mencionados por estes autores.

O modelo de resposta a escalas, especialmente as referentes a comportamentos, aponta
passos gque supostamente o respondente siga ao responder um item: (i) entender a pergunta;
(if) compreender o comportamento de interesse; (iii) identificar corretamente o periodo de

interesse; (iv) lembrar desse periodo para identificar todas as ocorréncias relevantes do
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comportamento; (v) datar corretamente essas ocorréncias lembradas; (vi) soméa-las
corretamente; (Vvii) encaixar a quantidade delas nas alternativas de respostas propostas; e (viii)
responder a pergunta (Schwarz & Oyserman, 2001). Cada um desses passos abre espago para
erros e, mesmo a medida tendo consisténcia interna, ndo é possivel atestar sua validade
externa. Para apreender os construtos da POT, considerando a complexidade inerente a eles e
a dificuldade de categorizé-los de forma vélida e confiavel, é necessaria uma triangulacéo de
métodos. Nela, devem ser usadas diferentes formas de investigar o “fazer” e o “dizer”, de
maneira que as informagdes sejam usadas em conjunto. Os estudos devem tirar um pouco o
foco nas respostas baseadas apenas no “dizer”, ¢ buscar também formas de acesso ao “fazer”,
sugerem Mourdo et al. (2016). Isso provavelmente envolveria a observagéo direta.

Existem explicagdes historicas, limitagdes tecnoldgicas e dificuldades operacionais
para usar o método de observacdo direta do trabalho em organizagfes. A primeira é conseguir
que estas permitam a observacao de seus funcionarios. A segunda é a confiabilidade dos
dados coletados, pois a presenca de observador afeta 0 desempenho de quem € observado. O
terceiro € o custo-beneficio, pois 0 método demanda muito tempo e mais de um observador,
para acesso a uma pequena fracdo do comportamento no trabalho. O quarto é que a
consisténcia dos dados é dificilmente atingida, pois observadores precisam estar bem
treinados. Por ultimo, ha varidveis de contexto que ndo podem ser controladas, culminando
em baixa reprodutibilidade (Mourdo et al., 2016). Os métodos de observacao foram quase
inteiramente substituidos no eixo de comportamento por surveys e sdo usados de forma
assistematica nos outros dois eixos da POT, como suporte & investigagdo do contexto do
individuo. E preocupante que uma subarea do conhecimento que objetiva explorar, prever e
correlacionar comportamentos tenha supostamente abandonado o acesso direto a eles. Mas ha

uma mudanga em curso.
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O grande e variado volume de dados atualmente disponiveis esta revolucionando a
economia e as ciéncias sociais aplicadas. Métodos de big data podem identificar sinais
complexos nesses dados, com base em técnicas estatisticas (machine learning, statistical
learning e data mining), afirmam Grimm, Jacobucci e McArdle (2017). Seu carater
exploratorio e a crenca de que ndo temos volumes de dados suficientemente grandes limitou
Seu uso na pesquisa em psicologia, embora data mining devesse ser usado para aprendermos
sobre esses dados e apoiar a geracao de hipdteses, argumentam estes autores. Tais métodos
tem o potencial de eliminar, ou pelo menos reduzir, dilemas como o dos trés chifres, antes
tidos como inerentes a investigacdo de fendbmenos em ciéncias sociais. Generalidade, precisdo
e realismo poderiam ser simultaneamente alcangadas. A investigacdo cientifica passaria a ser
preditiva ao invés de explicativa (Chang, Kauffman & Kwon, 2013). No contexto de POT,
estes dados podem estar disponiveis em arquivos organizacionais imensos com informacgoes
sobre comportamentos dos funcionarios. Os desafios que trazem, além dos éticos, sdo a
integridade e a andlise de dados. As informacdes gravadas podem ser irrelevantes e sdo
necessarias técnicas computacionais especificas para agrupar e analisar os dados. As
principais tendéncias de uso de big data em POT séo em selecdo de pessoas, avaliacdo de
desempenho e identificacdo de redes de relacionamentos (Guzzo, Fink, King, Tonidandel &
Landis, 2015). Considerando essa nova oportunidade e aqueles dilemas, o Capitulo 1

analisara os métodos utilizados nas publicacdes brasileiras sobre CO.

1.2 Método
A producdo brasileira da area de CO foi analisada usando o método descrito por
Bastos, Maia, Rodrigues, Macambira e Borges-Andrade (2014), Cantal, Borges-Andrade e
Porto (2015), Fonseca, Porto e Borges-Andrade (2015), Nascimento, Borges-Andrade e Porto
(2016), Resende e Neiva (2018) e Sampaio, Borges-Andrade e Bonatti (2018). Neste método,

estudantes de pos-graduacéo, previamente treinados em analise de relatos de pesquisa sobre
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CO, fazem o levantamento de artigos em duplas e outras duas duplas analisam, apds
confirmar o acerto dos artigos levantados. Ensaios, revisdes de literatura e resenhas sdo
descartados. Somente artigos que relatam estudos empiricos com variavel critério de CO em
nivel micro, realizados com trabalhadores brasileiros, sdo considerados. Os artigos sao
classificados em 17 grandes tematicas de comportamento organizacional: (i) Afeto; (ii)
Aprendizagem; (iii) Atitudes frente a mudanga; (iv) Clima organizacional; (v) Cognicao; (vi)
Competéncias; (vii) Comportamentos de fuga e esquiva; (viii) Contratos psicologicos; (ix)
Criatividade e solucdo de problemas; (x) Cultura organizacional; (xi) Desempenho produtivo;
(xii) Desvios de comportamento; (xiii) Bem-estar e salde; (xiv) Interagdes sociais; (Xv)
Motivacdo; (xvi) Significados, sentidos e identidade; e (xvii) Tomada de decisdo. Algumas
ainda sdo divididas em subtematicas. Em cada artigo, sdo coletadas informacGes sobre a
natureza e finalidade do estudo, caracteristicas do desenho de investigacao, amostragem,
origem dos dados, tipo de medida, procedimento de analise dos dados, setor e segmento da
economia estudados. Os resultados desse trabalho s&o registrados em planilha.

Para a presente revisao, foram escolhidos os 18 periddicos de administracdo (Revistas
de Administragdo da USP e Mackenzie, Revista de Administragdo Contemporanea e Brazilian
Administration Review da ANPAD, Revistas de Administracao Publica e de Empresas da
FGV, Revista Organizagdes e Sociedade e Revista Eletronica de Administracdo) e psicologia
(Estudos de Psicologia da UFRN e da PUC-Campinas, Psicologia Reflexdo e Critica,
Psicologia em Estudo, Psicologia Teoria e Pesquisa, Revistas Psico da USF e da PUC-RS,
Psicologia Ciéncia e Profissdo, Avaliagcdo Psicoldgica, e Revista Psicologia Organizagdes e
Trabalho), mencionados por Sampaio et. al (prelo), e mais o periddico Paidéia, de psicologia.
Neles, foram levantados 1062 artigos, publicados de 1996 a 2017, que atendiam os critérios
anteriormente descritos. Os instrumentos de coleta de dados relatados foram classificados

como: Escala ou questionario, Observagéo, Teste ou prova, Outro. Foram analisados quanto
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ao eixo paradigmaético do estudo, ao uso ou ndo de analise quantitativa, a definicao prévia de
comportamentos ou construtos a serem observados, a sistematicidade da observagéo, a
participacdo do pesquisador e & forma como foram usados os resultados na pesquisa. As
observacoes realizadas nos estudos foram categorizadas primeiramente quanto a sua estrutura,
podendo ser exploratorias, com construto definido ou com comportamentos definidos. A
segunda categorizagéo foi dos resultados, que poderiam néo ter sido citados, ter sido usados
apenas para levantar informac@es para outras ferramentas ou ter sido usados para o préprio
objetivo do artigo. A terceira categorizacdo foi quanto a amostragem, que poderia ter sido um
estudo de caso, um estudo com amostra de apenas uma organizagdo ou um estudo com
amostra de varias organizacdes. A quarta e Ultima categoria foi de participacao do
pesquisador, que poderia ter sido participante ou ndo-participante. Provas e testes e outros
instrumentos de coletas de dados foram desconsiderados, pois representaram menos de 5%
das publicacdes em periddicos. Além desses 19 periddicos, foram analisados os quatro livros
de escalas de POT publicados nos Gltimos 22 anos (Abbad et.al., 2009; Siqueira, 2009;
Siqueira, 2014; Puente-Palacios & Peixoto, 2015). Cada uma dessas escalas (n=87) em cada
um desses livros foi classificada de acordo com as mesmas 17 teméticas em que foram

classificados os artigos.

1.3 Resultados
Houve dois momentos de aceleracdo na divulgacdo da producdo nacional sobre CO,
um no triénio de 2000 a 2002 (107%) e outro no triénio de 2009 a 2011 (35%). Quanto as
escalas, quase inexistentes até o inicio dos anos 2000, houve trés momentos de aceleragéo,
sendo um de 2000 a 2005 (333%), outro de 2009 a 2011 (56%) e o Gltimo de 2015 a 2017
(89%). A publicacdo de escalas acompanhou o padréo de crescimento da publicagdo em CO

(Figura 1).
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Figura 1. Quantidade de artigos publicados sobre CO e sobre escalas em CO por triénio

Um dos marcos para a producédo de escalas foi o artigo de Siqueira (2002) que, ao
analisar as medidas de CO até 2002, apontou a auséncia de padronizacdo no processo de
construcdo de medidas e a falta de medidas com boas evidéncias de validade. Destacou que a
diversidade tedrica dificultava a defini¢do de construtos a serem analisados e também de
procedimentos de andlise que realmente captassem toda a complexidade dos fendbmenos. Em
Gltima instancia, isto culminava no uso de escalas com baixa evidéncia de validade ou de
escalas que foram construidas para outros contextos. Houve um grande crescimento da
producéo de escalas desde 2002. No entanto, esse crescimento ndo representa uma unificacdo
metodoldgica ou procedimental, como proposto pela autora, e sim uma fragmentacédo ainda
maior da subarea. A medida que os eixos paradigmaticos de CO passaram a aceitar cada vez
mais as escalas como um instrumento de medida, cada um deles desenvolveu instrumentos

para medir seus proprios construtos, ao invés de buscarem uma unificacdo. Na grande maioria
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dos estudos (87%) onde ha a construcao de uma escala, o objetivo final é s a propria
construcdo da escala. Comparando as escalas publicadas em livros e em artigos, a produgéo
foi parecida de 1996 a 2007, mas tornou-se muito discrepante na Gltima década. A producéo
de escalas relatada em artigos nos ultimos 10 anos foi mais do que o dobro da producéo de

escalas em livros (Figura 2).
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Figura 2. Quantidade de escalas publicadas em periddicos e em livros, por triénio.

As teméticas de CO onde h& menos producdo de escalas sdo: tomada de deciséo e
julgamentos; criatividade e solugdo de problemas; comportamentos de fuga e esquiva; e
atitudes frente a mudancgas (Figura 3). Dentre as tematicas em que a producdo é relevante, as
que sdo equilibradas quanto aos dois meios de divulgacdo séo: significados, sentidos e

identidade; motivagdo; interacdes sociais; desvios de comportamento; competéncias;
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aprendizagem; e afeto. As tematicas que seguem o padrdo de maior divulgacdo de escalas em
periodicos do que em livros sdo: bem-estar e saude; desempenho produtivo; e clima
organizacional. Por Gltimo, as tematicas que sdo opostas ao padrdo, com mais relatos em

livros do que em periddicos sdo: cultura organizacional; contratos psicoldgicos e cognigéo.
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Figura 3. Percentual de escalas publicadas de 1996 a 2017 em livros e em periddicos, por tematica.

Os dados sao referentes ao volume de relatos sobre escalas e ndo ao seu uso. Por

exemplo, escalas de clima organizacional estdo entre as mais utilizadas por profissionais de
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POT, embora se saiba que muitas delas nunca passaram por qualquer anéalise sobre evidéncias
de validade, tendo sido produto de solugdes “caseiras” ou diretamente importadas por
empresas de consultoria que vendem servicos de diagndstico de clima organizacional. A
quantidade de escalas de clima em livros € muito pequena em relacéo ao total de escalas em
livros (0,9%), sendo menos representativa inclusive que a quantidade de escalas em artigos
(3,8%).

O uso da observacdo como método de coleta de dados, em estudos sobre CO, é
escasso (8%). Por outro lado, as escalas estdo presentes em boa parte desses estudos (68%). A
representatividade do uso de escalas varia muito de acordo com a temética de CO, sendo que,
por exemplo, quase todos os estudos de contratos psicolégicos contam com o0 uso de uma
escala e menos da metade dos estudos de significados, sentidos e identidade contam com o
uso de escalas (Figura 4). Apesar desta variacdo, todas as tematicas tém um nimero
significativo de estudos onde escalas sdo usadas. Ao contrario, 0 uso do método de
observacdo varia pouco entre as tematicas de CO. Mesmo tematicas que se referem
diretamente a comportamentos, como comportamentos de fuga e esquiva e desvios de
comportamentos, tém poucos ou nenhum estudo que relataram o uso do método de

observacao.
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Figura 4. Usos de escala e de observagdo relatados em publicacfes entre 1996 e 2017, por tematica.

Uma analise mais aprofundada dos 81 artigos encontrados, no qual o0 método de
observacao foi relatado, revela alguns possiveis padrdes. O primeiro € que quase nenhum
deles apresentou uma analise quantitativa dos dados de observacao. Apesar de alguns estudos
usarem combinac6es de métodos como o diario de campo e a analise categodrica de Bardin, o
que permitiria uma andlise quantitativa de dados, nenhum descreveu tais analises. Apenas 3

dos 81 usaram algum tipo de analise quantitativa. Representam uma excecao a regra que
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parece ter dominada o uso de observagao nas pesquisas sobre CO encontradas na presente
revisao sistematica. Além disso, nenhum deles utilizou métodos de big data, como data
mining.

A maioria dos artigos que descrevem o uso do método de observacéo é do eixo da
subjetividade e muito poucos sdo do eixo clinico (Tabela 1). Quanto aos procedimentos de
observacdo adotados, a grande maioria dos estudos usa o método exploratorio, sem definir os
comportamentos a serem observados e nem o construto de interesse para o qual deveriam ser
observadas expressfes por meio de comportamentos. Ha4 uma grande variedade de métodos
que usam a observacdo de forma exploratéria (e.g., etnografia), no entanto, estes métodos
buscam entender uma realidade especifica e seus resultados ndo podem ser generalizados.
Quanto aos resultados da observacao, no eixo comportamental, em mais de um quarto dos
casos eles ndo sdo sequer citados. Quando citados, muitas vezes eles serviram apenas de
suporte para a criacdo de questionarios ou escalas. Isto €, os achados obtidos por meio de
observacdo apenas serviram em uma etapa intermedidria de um processo de pesquisa, em que

um levantamento sobre o “fazer” seria substituido pela investigacao do “falar”.

Tabela 1
Uso do método de observacéo relatado em publicagdes entre 1996 e 2017 por eixo
paradigmatico.

Resultados
Quantidade . Auxiliam outras Usados para o
Nao citados T )
ferramentas objetivo do artigo
Clinica 4 0% 0% 100%
Comportamental 28 25% 11% 64%
Subjetividade 49 6% 8% 84%
Total 81 12% 9% 77%
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1.4 Discusséao

A produgéo brasileira de CO, principalmente do eixo do comportamento, pode estar
privilegiando exageradamente as escalas como método de coleta de dados. Muitos artigos sao
publicados apenas com o relato da validagdo de uma escala. Considerando que 0s
profissionais da area de aplicacdo da POT tém como base os livros e ndo os artigos (Borges-
Andrade et al., 2018), podem existir muitas escalas validadas que s&o pouco ou nada usadas.
Os construtos para os quais as escalas foram criadas ndo necessariamente podem ser uteis
para os profissionais da area, j que had uma discrepancia significativa entre as tematicas das
escalas publicadas em periddicos e em livros.

As escalas privilegiam a generalidade. Mas podem carecer de precisdo, uma vez que
estdo sujeitas aos problemas de fidedignidade apontados por Schwarz e Oyserman (2001) e
aos problemas de validade, por se basearem unicamente no que o individuo diz (Mour&o et
al., 2016). Muitos construtos, apesar de serem investigados em diversos contextos, ndo sao
necessariamente fiéis a realidade. E necessaria uma triangulagio de métodos para diminuir os
problemas de medida. O eixo paradigmatico que mais usa métodos qualitativos e que também
tem maior diversidade metodolégica em seu uso é o da subjetividade. No entanto, os outros
dois eixos quase ndo se beneficiam dessas investigacdes, pois as bases tedricas e 0s conceitos
usados pelos eixos séo diferentes, apesar dos fendmenos observados serem similares
(Rodrigues & Carvalho-Freitas, 2016). Considerando que a diferenciacéo dos eixos
paradigmaticos se estende as escolhas metodoldgicas, todos eles tém lacunas em suas
investigacoes.

A baixa representatividade do método de observacdo é preocupante. Os estudos em
CO parecem n&o analisar 0 que as pessoas fazem e sim o que dizem que fazem. Isto pode ser
explicado pelo alto custo de usar a observacéo e pela resisténcia das organiza¢Ges em abrirem

espaco para que ele seja usado nelas (Mourdo et al., 2016). Além disto, € um método de alta
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precisdo, baixa generalidade, por ser usado em amostras pequenas, e baixo realismo,
considerando a interferéncia do pesquisador. Todos os problemas listados se aplicam aos
métodos classicos de observagdo, mas ndo quando ela é feita usando comportamentos em
ambientes virtuais ou recursos tecnoldgicos para registrar os comportamentos. As novas
tecnologias de informacdo e comunicacgdo permitem medir uma imensa quantidade de
comportamentos sem que haja qualquer interferéncia.

Os comportamentos gravados por meio de tecnologia trazem dois novos desafios, que
sdo o tratamento e a analise dos dados (Guzzo et al., 2015). Agregando o arcabouco tedrico
que a POT ja tem, as solucBes que ja sdo usadas em areas como a computacdo, a economia € a
biologia, sera possivel conseguir dados mais precisos e fazer melhores generalizacGes,
provavelmente mais proximas do que acontece durante o fazer humano no mundo do trabalho
e das organizacdes. As novidades trazidas pelas inovac6es tecnoldgicas relacionadas a
comportamentos sdo enquadradas em uma de duas categorias: armazenamento de informacgoes
e anélise de dados.

Os comportamentos armazenados em banco de dados podem vir de meios virtuais
(e.g., acesso a sites) ou néo (e.g., gravacdo pela camera do computador). Algumas
informacdes armazenadas sdo muito mais complexas do que as ja citadas e vao além da
percepcdo consciente humana (e.g., dilatacdo da pupila, alteragdes galvanicas na pele,
temperatura corporal e micro expressées faciais). Quanto a analise de dados, os beneficios do
big data podem ser advindos da grande quantidade de dados, do grande poder estatistico ou
de novas técnicas. Grandes bancos de dados facilitam a descoberta de padrdes que nédo séo
aparentes em amostras menores. Uma aplicagdo desse beneficio é a identificacdo de tragos de
personalidade a partir de comportamentos em redes sociais (Youyou, Kosinski & Stillwell,

2015).
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Entre as novas técnicas de analise de dados estdo a mineragdo textual e 0 mapeamento
de redes de relacionamento, que permitem que sejam tiradas conclusées completamente
novas. A aplicacdo desses beneficios para a POT ainda estd em fase inicial. J& ha alguns
exemplos disponiveis. Por exemplo, a mineracdo de dados foi usada para melhorar a eficécia
da selecdo de pessoal, por Aghaee e Aghaee (2016) e Azar, Sebt, Ahmadi e Rajaeian (2013).
Um algoritmo que identifica informaces relevantes em curriculos e em vagas e liga
candidatos a vagas foi concebido por Paoletti, Martinez-Gil e Schewe (2015). Outro
algoritmo, que prevé a nota de avaliacdo de desempenho dos funcionarios, o que permitiria a
area de gestdo de pessoas fazer intervenc6es para melhorar o desempenho, foi desenvolvido
por Kirimi e Moturi (2016). Um software chamado CORPNET, que analisa relacionamentos
formais e informais para construir redes de relacionamento e identificar estruturas de poder e
organizacionais foi criado por Liu e Moskivna (2016). Movimento de olhos, anotacdes, logs e
reconhecimento facial para identificar processos autorregulatorios, durante a aprendizagem,
foram utilizados por Azevedo et al., (2013).

Ha muito a explorar no uso dos métodos de big data em POT. Espera-se que
transformem completamente a forma como informacdes s&o levantadas e decisdes sdo
tomadas nas organizagdes. Essa forma de pensar e agir podera afetar todos os subsistemas de

POT.
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CAPITULO 2 - ESTILOS DE APRENDIZAGEM AUTODECLARADOS

Considerando as questdes metodoldgicas de CO apresentadas no Capitulo 1, buscou-se
um tema onde houvesse a possibilidade de relacionar a observacdo do comportamento, por meio
de machine learning, ao uso de escalas. O tema escolhido foi o de estilos de aprendizagem, que
foram analisados em sua forma tradicional, por meio de escalas (autodeclarados) e de uma
forma inovadora, por meio de comportamentos em AVA (observados). O Capitulo 2 focou nas
pesquisas em AVAs e analisou os conceitos de aprendizagem no trabalho e estilos de
aprendizagem. A partir dessa analise, o objetivo do capitulo é criar uma escala de estilos de
aprendizagem, com bons indicios de validade estatistica, adequados para serem observados em

AVA.

2.1 Introducao

2.1.1 Ambientes Virtuais de Aprendizagem

Analisar o “fazer” em organizag¢des pode ser realizado de varias formas. Atualmente
as organizagdes possuem uma grande massa de dados (big data) disponivel, embora elas
mesmas raramente consigam analisar. Uma das areas que busca analisar big data é chamada
de analytics, que é uma disciplina na interseccao entre ciéncia da computacgdo e engenharia
que usa métodos quantitativos para organizar, analisar e tirar conclusdes do grande volume de
dados gerado (Mortenson, Doherty & Robinson, 2015). Em conexao com a parte estratégica
das organizac0es, esta disciplina pode ser entendida como um desdobramento de Business
Intelligence (BI) (Davenport & Harris, 2007).

A aplicacdo de analytics para a area de recursos humanos (RH) é chamada de HR
analytics ou people analytics. Ganhou grande popularidade nos ultimos anos, sendo
considerada ndo s6 uma tendéncia como uma realidade (Deloitte, 2017). Para os padrdes de

big data, a quantidade de informacdes atualmente disponiveis sobre funcionarios é
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considerada pequena. Contudo, em comparacdo com as informac6es geralmente disponiveis
para académicos de ciéncias sociais, a quantidade é imensa. Informacgdes ndo estruturadas,
como e-mails, comunicagao por redes sociais, pesquisas na web, imagens, localizagéo, entre
outros, e informacdes tradicionais de recursos humanos, como posi¢Ges ocupadas na empresa,
notas de avaliagdo de desempenho, entre outros, sdo conjuntamente usadas em HR analytics.
Para isso, é necessaria a integracdo de dados de varias fontes e a compreensao deles no
contexto em que estdo inseridos. No entanto, os profissionais de RH frequentemente néo
teriam as habilidades, o conhecimento e os insights necessarios para fazer as perguntas
corretas usando os dados que tém a disposicao, além de terem como premissa que as pessoas
ndo podem ser reduzidas a métricas (Angrave, Charlwood, Kirkpatrick, Lawrence & Stuart,
2016). Por outro lado, os profissionais de ciéncias exatas, como ciéncia da computagéo e
engenharia, ndo tém o conhecimento necessario sobre comportamento humano para
identificar as informaces efetivamente relevantes neste tipo de banco de dados. Isto é, existe
um abismo entre aqueles e estes, ou talvez entre teoria e método.

Um tipo de ambiente presente em organizagdes sdo os AVAs, onde funcionarios
realizam treinamentos a distancia, mas que também estdo presentes no contexto da educacdo,
por exemplo, em instituicdes de ensino com a modalidade a distancia. Existem muitos
ambientes que se encaixam nessa categoria e eles podem tanto ser solucGes prontas e
disponiveis no mercado, quanto solucBes personalizadas para uma organizacdo ou objetivo
especifico. Dos AVAs disponiveis no mercado, os mais utilizados sdo o Moodle e o
Blackboard. Eles gravam informagdes como acesso a materiais e duragdo de sessdes de
acesso ao ambiente, pelos participantes, e avaliagdes de aprendizagem atribuidas a tais
participantes. Ambientes personalizados podem gravar ainda mais informag6es, como o
movimento do mouse, o tempo de duracdo da visualizagdo de cada parte de um documento,

ou links externos acessados. Além disso, esses ambientes também podem ser montados de
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forma a interferirem intencionalmente no comportamento do usuario como, por exemplo, uma
escolha forgada entre dois recursos. Todas essas informacdes, apesar de estarem em forma
bruta, podem ser diretamente associadas a comportamentos do usuério no ambiente virtual e
podem ser interpretadas. S&o chamadas de footprints, ou “pegadas” ou rastros virtuais. Sem
tratamento, ndo sdo Uteis. No entanto, footprints podem ser transformadas em indicadores de
comportamentos observaveis. Um exemplo de indicador é a diferenca de tempo entre a
entrega de uma tarefa de treinamento e seu prazo final definido pelo curso disponibilizado em
AVA.

A presente Dissertacdo se prop0de a analisar um AVA usando ferramentas de POT e
ciéncia da computacéo, unindo o conhecimento de comportamento humano com a
manipulacdo e analise de big data. 1sso sera feito analisando os estilos de aprendizagem dos
estudantes por medidas tradicionais (questionério) e inovadoras (indicadores de
comportamento baseados em footprints) e comparando-as. A forma principal escolhida para a
analise foi a deteccdo automatica de estilos de aprendizagem, tema que sera analisado a fundo
por meio de revisdo de literatura. Para fazer a detec¢do automatica dos estilos, foi construida
uma nova escala de estilos de aprendizagem autodeclarados. A seguir, sera descrita a

elaboracdo dessa escala.

2.1.2 Aprendizagem no trabalho

A aprendizagem faz referéncia a mudancgas no comportamento do individuo nao
resultantes unicamente de maturagéo, mas da interacdo dele com o contexto (Abbad &
Borges-Andrade, 2004). A aprendizagem no trabalho é aquela que ocorre no contexto do

trabalho e pode ser definida como um processo individual de aquisi¢do de conhecimentos,
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habilidades e atitudes, que resulta em mudanca de comportamento, decorrente de interacdo
social situado em locais onde ocorre trabalho (Cairns & Malloch, 2011).

Esse fenbmeno é de grande importancia para organizagdes, pois o contexto de trabalho
esta cada vez mais dindmico. A globalizacdo e o surgimento de novas tecnologias tornaram o
trabalho cada vez mais complexo, fluido, invisivel, com maior incerteza e interligado
(Borges-Andrade, Abbad & Mourdo, 2006). Dessa forma, o trabalhador necessita mais
qualificacdo para realizar seu trabalho. Essa qualificacdo pode ser advinda da educacdo, de
treinamentos ou de eventos ndo-estruturados que ocorrem no trabalho. Aprendizagem
informal é a aprendizagem esponténea, que ocorre independentemente da iniciativa deliberada
da organizacdo, sem estruturacdo prévia de condicGes de ensino-aprendizagem.
Aprendizagem formal ocorre quando a aquisi¢do é promovida por iniciativa da organizacao
de trabalho, que intencionalmente estrutura um contexto para que seus membros aprendam
(Abbad & Borges-Andrade, 2004).

Os modelos de instrugdo tém sido amplamente utilizados para a aprendizagem formal.
Trés geracOes de modelos instrucionais foram apontados por Kraiger (2008). A primeira
geracdo consiste em analisar a tarefa a ser realizada e as necessidades de desempenho,
desenhar o conteldo, selecionar os métodos de entrega e avaliar a efetividade. O instructional
systems design (ISD) oferece uma abordagem sistematica de identificacdo de uma lacuna de
aprendizagem, de uma proposicao de ensino-aprendizagem que supra a necessidade e da
avaliacdo dessa solucdo (Gagné & Briggs, 1974). Essa abordagem é centrada no instrutor, que
tem o papel de ensinar e coloca o estudante como passivo nesse processo. A segunda geragéao
de modelos instrucionais considera que 0s objetivos sdo individualmente construidos e que o
aprendiz os constr6i com base no contexto em que o conhecimento deve ser aplicado. O
aprendiz tem um envolvimento ativo selecionando, agindo sobre e organizando o novo

conhecimento. Esta segunda geragéo sugere que os modelos mentais do aprendiz mediam a
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relagdo entre a aquisi¢cdo do conhecimento e o desempenho. Essa abordagem néo funcionaria
para treinamentos online (Kraiger, 2008). O aprendiz ndo possui bom conhecimento sobre
suas necessidades de aprendizagem e o contexto, além de ter dificuldade de organizar seu
proprio processo de aprendizagem. A terceira geragdo tem como base a abordagem social
construtivista. Essa abordagem considera que as interacGes sociais sdo fundamentais para que
a aprendizagem ocorra. O processo social de desenvolver um entendimento compartilhado por
meio da interacdo seria a forma ‘natural’ das pessoas aprenderem (Hiltz, 1994). Essa terceira
geracgdo considera trés tipos de interacdo: do aprendiz com o contetido, do aprendiz com o
instrutor e do aprendiz com outros aprendizes. Para que cursos online sejam bem-sucedidos
em gerar aprendizagem, eles deveriam tanto considerar o aprendiz como ativo no processo de
aprendizagem quanto fornecer oportunidades de interagdo (Kraiger, 2008).

Considerando o aprendiz em cursos onde ele tem um papel ativo, varidveis
individuais, varidveis de desenho do treinamento e o suporte dado ao aprendiz afetam as
decisbes tomadas por eles durante o treinamento (Noe, Clarke & Klein, 2014). Dessa forma,
essas variaveis devem ser entendidas ao criar um treinamento onde a aprendizagem é
controlada pelo aprendiz para potencializar seus resultados.

Uma das maiores dificuldades na area de aprendizagem formal no trabalho é mensurar
de forma efetiva os resultados de um evento instrucional, as variaveis que interferiram no
processo e como elas se influenciam. As pesquisas da area de treinamento e desenvolvimento
nos ultimos 100 anos foram analisadas em uma revisao publicada por Bell, Tannenbaum,
Ford, Noe & Kraiger (2017). A partir da analise, eles categorizaram as variaveis analisadas
em quatro grupos: (i) critérios de avaliacdo de aprendizagem; (ii) caracteristicas do aprendiz;
(iii) desenho do treinamento e entrega; (iv) contexto do treinamento.

Quanto aos critérios de avaliacdo, como ndo é possivel ver a aprendizagem

diretamente, apenas seus efeitos, o entendimento do que é aprendizagem foi expandido.
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Inicialmente, usava-se como base a abordagem behaviorista, que considerava a aprendizagem
como mudanca de comportamento e, subsequentemente, passou-se a usar a abordagem
cognitivista, que entende que pode haver aprendizagem sem mudanca de comportamento. A
partir da abordagem cognitivista, foram desenvolvidas as hierarquias de aprendizagem, que
dividiram a aprendizagem em relagdo ao dominio e a complexidade. Dessa forma, foi possivel
analisar de forma inter-relacionada varios construtos de aprendizagem. Passou-se a analisar
separadamente a aquisi¢do e a transferéncia da aprendizagem. Além disso, a &rea também
passou a estudar os efeitos da transferéncia da aprendizagem na equipe e na organizacao,
ampliando os tipos de resultados.

Outra categoria € a das caracteristicas dos aprendizes, que podem ser divididas em
cinco grupos: (i) capacidades; (ii) tracos de personalidade; (iii) construtos motivacionais; (iv)
valores e interesses; (v) atitudes e emocGes. O foco inicial era prever o sucesso no
treinamento para a alocagao eficiente de recursos. Nos anos 1990, trés novas areas de
pesquisa surgiram: (i) relacdo entre caracteristicas do aprendiz e busca por desenvolvimento;
(ii) efeito do treinamento na socializacéo dos aprendizes; (iii) relacdo entre autoeficacia,
conscienciosidade, orientacdo para objetivos, clima e cultura e a interagdo com motivacao
para aprender, desenvolvimento de objetivos de aprendizagem, analise de tarefas, atividades
metacognitivas e aprendizagem e transferéncia de treinamento. Dessa forma, passou-se a
entender que ha uma relacdo complexa entre variaveis individuais e outras variaveis ligadas
ao treinamento e ao trabalho.

As outras duas categorias identificadas pelos autores foram o treinamento e a entrega,
onde eles identificaram a mudanca do estudante de passivo para ativo, a intensificacdo do uso
da tecnologia e 0 uso de treinamento para melhorar o funcionamento de times. Com essas
mudancas, as varidveis de contexto passaram a ter um papel importante na anélise de

treinamentos. Variaveis de suporte tanto antes quanto apds o treinamento foram amplamente
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estudadas. O suporte apresentou uma relagdo positiva tanto com a motivagéo para aprender
quanto para transferir.

Cada vez mais investimentos sdo feitos pelas organizagdes em treinamentos, uma vez
que a aprendizagem no trabalho é um diferencial competitivo e precisa estar conectada com
0s objetivos estratégicos da organizacao (Abbad, Zerbini & Souza, 2010). A aprendizagem
informal ganhou espago tanto nos estudos académicos brasileiros e internacionais (Coelho Jr.
& Borges-Andrade, 2011; Noe, Clarke & Klein, 2014) quanto nas organizagdes. Mesmo
assim, os treinamentos formais continuam recebendo a maior parte do investimento.

Considerando o contexto do trabalho, o trabalhador busca cada vez mais a
aprendizagem continua. No contexto das organizagdes, isso se reflete na aprendizagem se
tornando cada vez mais controlada pelo aprendiz, assim como afetada socialmente e
reconhecida como uma ocorréncia natural do trabalho (Noe, Clarke & Klein, 2014). No caso
dos treinamentos formais, o que possibilitou os avancos na centralizacdo do processo de
aprendizagem no individuo foram as novas tecnologias.

Ferramentas como AVAs e aplicativos para smartphones e tablets permitiram que o
ensino passasse a ser assincrono, personalizado e realizado em qualquer lugar. O método
tradicional, de ensino presencial, é caro e impossibilita a realizacdo por pessoas com grande
dispersdo geografica (Noe, Clarke & Klein, 2014). Por outro lado, o custo do ensino a
distancia é concentrado na elaboracgéo, sendo diluido quando oferecido a grandes grupos.
Além disso, em muitos casos, 0s cursos em EAD sdo elaborados de forma que nao haja nem a
necessidade de um instrutor. As vantagens do EAD fizeram com que a procura por essa
modalidade aumentasse nos Ultimos anos, uma vez que ela é mais adequada tanto em relacdo
a realidade das empresas quanto ao ensino de adultos. Contudo, aquele custo pode ficar

bastante elevado, quando ocorre elevada evasdo, o que € frequente em EAD. Esta evasao
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muitas vezes € associada a determinados estilos de aprendizagem, que poderiam ser

automaticamente detectados no AVA.

2.1.3 Estilos de aprendizagem

Haveria quase tantas defini¢Ges de estilos de aprendizagem quanto tedricos, apontou
De Bello (1990). Houve vérias tentativas de agrupar e integrar a literatura da area. A mais
utilizada foi a taxonomia de Coffield, Moseley, Hall e Ecclestone (2004). Neste estudo, foram
analisados mais de 800 artigos e as teorias foram posicionadas em um continuo de cinco
familias: (i) de base constituinte; (ii) estruturas cognitivas; (iii) tracos estaveis de
personalidade; (iv) preferéncias de aprendizagem flexiveis-estaveis; e (v) abordagens,
estratégias, orientacdes e concepcdes de aprendizagem.

A familia de estilos de base constituinte considera que a combinacao de fatores
genéticos e de desenvolvimento leva o individuo a desenvolver um determinado estilo, que
dificilmente muda. Os principais modelos dessa familia sdo os de Dunn e Dunn (Dunn, Dunn
& Price, 1981), de Gregorc (Gregorc, 1979).

A familia das estruturas cognitivas entende que os estilos refletem recursos
profundamente arraigados do aparato cognitivo, como conjuntos de capacidades. Os
principais modelos dessa familia sdo os de Gardner (Gardner, 1983) e Kagan (Kagan &
Kogan, 1970).

A familia dos tracos estaveis de personalidade é composta por modelos que tém como
base Carl Jung e que relacionam a personalidade com a forma de aprender. Os principais
modelos dessa linha s&o os de Apter (Apter, Mallows & Williams, 1998), Jackson (Jackson,
2002) e Myers-Briggs (Myers, McCaulley, Quenk & Hammer, 1998).

A familia das preferéncias de aprendizagem flexiveis-estaveis é composta por modelos

que entendem os estilos como preferéncias relativamente estaveis que podem se expressar de
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diferentes formas de acordo com o contexto. E dessa categoria que fazem parte a maior parte
dos modelos usados para a detec¢do automatica. Os principais modelos da familia sdo o de
Allinson e Hayes (Allinson & Hayes, 1996), de Honey e Mumford (Honey & Mumford,
1992), de Kolb (Kolb, 1976), de Felder e Silverman (Felder, 1996) e de Berings (Berings,
Poell & Simons, 2005), que surgiu depois da criacdo da taxonomia de Coffield.

Por Gltimo, a familia que estuda abordagens, estratégias, orientacdes e concepcdes
considera que o contexto e as experiéncias anteriores influenciam os estilos, o que faz com
que eles sejam flexiveis. Os principais modelos dessa familia sdo os de Entwistle (Entwistle,
1981), Sternberg (Sternberg, 1999) e Vermunt (Vermunt, 1994).

Na &rea de treinamento e desenvolvimento, os estilos sdo usados como uma variavel
que pode potencializar resultados de individuos, grupos e de toda a organizacdo (Sternberg,
Zhang & Rayner, 2011). A aplicacdo mais usada dos estilos em ambientes virtuais é a
individualizacdo do ensino, de onde fazem parte os sistemas adaptativos, que foram
explicados anteriormente. Esse uso recebe muitas criticas porque muitas vezes sdo usados
instrumentos com baixa validade psicométrica e com problemas conceituais € empiricos
(Salles, 2007). Profissionais de areas que ndo séo ligadas a educacéo, principalmente ciéncia
da computacéo e engenharia, usam os estilos de aprendizagem sem terem um conhecimento
aprofundado da teoria, 0 que pode levar a erros em sua aplicacéo.

Uma revisao de literatura de estilos de aprendizagem, analisando as producdes
nacional e internacional, foi feita por Jesus (2014). Ela encontrou apenas 14 artigos empiricos
nacionais usando a variavel estilo de aprendizagem e, destes, s6 3 se relacionavam ao
contexto de trabalho. Os outros onze foram trabalhos desenvolvidos no contexto educacional
que visam descrever o perfil de estudantes da educacéo basica, média e superior, indicar
melhorias curriculares para atender a perfis diferentes de aprendizes e predizer o rendimento

académico. Além dos artigos, foram identificadas 48 dissertacdes e 12 teses. Com aplicagdes
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no contexto de trabalho, houve apenas a dissertagéo de Salles (2007), no Brasil. Sobre a
pesquisa internacional, tipicamente os modelos e instrumentos sdo usados para categorizar os
alunos, atribuindo a eles um perfil individual de aprendizagem. De forma simples, entende-se
que os aprendizes que estdo em uma determinada categoria aprendem melhor de uma
determinada forma.

N&o h& evidéncias suficientes para afirmar que o ensino adaptado aos estilos de
aprendizagem é melhor do que o modelo tradicional (Pashler, McDaniel, Roher & Bjork,
2009). A critica recai sobre a categorizacdo dos individuos, a falta de qualidade dos estudos
empiricos e o apelo comercial. O principal problema apontado é que a ado¢do do ensino
adaptado aos estilos pode levar a particularizagao excessiva da instrucdo. Os esforcos
deveriam ser concentrados em desenvolver medidas validas e desenhar estudos que possam
demonstrar o efeito dessa variavel na aprendizagem, apontam Pashler et al. (2009). Uma outra
revisdo sobre estilos de aprendizagem e estratégias de ensino indica a abundancia e a
fragilidade dos modelos tedricos e dos instrumentos de medida (Wilson, 2012).

Salles (2007) analisou 57 medidas referentes a 12 modelos de estilos de aprendizagem
aplicados no contexto do trabalho. As medidas foram analisadas quanto a validade, sendo ela
de construto, preditiva e de conteldo, e a confiabilidade. Os modelos analisados estéo listados
na Tabela 2. Apenas duas das medidas analisadas foram consideradas vélidas e confiaveis. Os
problemas encontrados foram tanto das medidas quanto da possibilidade de aplicacdo da
teoria em um determinado contexto. Dessa forma, entende-se que € necessario analisar a
teoria que esta sendo utilizada para os estilos quanto a sua aplicabilidade no contexto de
pesquisa e 0s instrumentos disponiveis quanto a capacidade deles de medirem os construtos

da teoria.
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Tabela 2
Instrumentos de estilos de aprendizagem utilizados em contexto de trabalho
Ano de
Autor(es) Medida publicacdo

Myers-Briggs Myers-Briggs Type Indicator (MBT]I) 1962
Witkin Group Embedded Figures Test (GEFT) 1971
Kolb Learning Style Inventory (LSI) 1971
Kirton Kirton Adaptation-Innovation Inventory (KAI) 1976
Hunt, Butler, Noy e Rosser Paragraph Completion Method (PCM) 1978
Price, Dunn e Dunn Productivity Environmental Preference Survey (PEPS) 1979
Rezler e Rezmovic Learning Preference Inventory (LPI) 1981
Gregorc Gregorc Style Delineator (GSD) 1982
Honey e Mumford Learning Styles Questionnaire (LSQ) 1982
Herrman Herrman Brain Dominance Instrument (HBDI) 1982
Epstein e Meier Constructive Thinking Inventory (CTI) 1989
Allinson e Hayes Cognitive Style Index (CSI) 1996

Fonte: Salles, T. (2007). Estilos de aprendizagem no trabalho: andlise e construgdo de medidas. Dissertacéo de
Mestrado. Universidade de Brasilia. Brasilia, DF.

Um exemplo de problema de aplicabilidade dos modelos ¢ a aplicacdo do modelo
Felder-Silverman para a detec¢cdo automatica de estilos de aprendizagem. Quanto a teoria, 0s
individuos sdo classificados em quatro continuos e ndo é prevista a categorizacao dentro
deles. Além disso, as quatro dimensdes dos estilos se referem a preferéncias, mas a
aprendizagem € potencializada quando o estudante aprende tanto de sua forma preferencial
quanto da que ele ndo prefere. Por exemplo, estudantes que tém um estilo auditivo aprendem
melhor quando recebem estimulos auditivos e verbais. Na teoria, também € salientada a
importancia de o estudante ser apresentado a formas de aprendizagem que ele ndo prefere
para que ele desenvolva a habilidade de aprender de varias formas. Quanto ao instrumento, 0
Index of Learning Style (ILS), a consisténcia interna de seus fatores é baixa, com alfas de
Cronbach que variam de 0,41 a 0,76 (Felder & Spurlin, 2005).

Além disso, é necessario considerar que a modalidade a distancia apresenta
caracteristicas e necessidades diferentes do ensino presencial e que os estilos de aprendizagem

podem ter uma relagéo diferente com a instrucdo nessa modalidade. Algumas caracteristicas
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apontadas como fundamentais para melhorar persisténcia em ensino a distancia sao os
comportamentos de autorregulacdo (e.g., gerenciamento do tempo) e a comunicagdo com o
tutor (Hart, 2012). As principais variaveis apontadas como fundamentais para o sucesso do
estudante em ensino a distancia sao a inteligéncia emocional, expressa por auto percepcéao de
necessidades e manejo de sentimentos, habilidades de autorregulacéo, disciplina, gestdo do
tempo, organizacéo, planejamento, auto avaliacdo, estilos de aprendizagem reflexivos e
visuais e locus de controle interno (Kauffman, 2015). Os estilos de aprendizagem afetam de
forma diferente os estudantes em ensino nos contextos presencial e a distancia e
caracteristicas como a autorregulacao e a interacdo tém um papel central nesse segundo
contexto.

Um dos modelos que considera a regulacdo da aprendizagem como parte dos estilos é
o de Vermunt (Vermunt, 1996), da familia de abordagens, estratégias, orientacdes e
concepgdes para a aprendizagem (Coffield et al., 2004). Denominado de Modelo de
Regulacdo dos Processos de Aprendizagem, é composto por dimensdes, que se relacionam de
acordo com a Figura 3: (i) estratégias de processamento cognitivo; (ii) estratégias de
regulacdo da aprendizagem; (iii) modelo mental de aprendizagem; e (iv) orientacOes para a
aprendizagem. Os estilos de aprendizagem sdo uma visdo geral de estratégias que o estudante
geralmente emprega, a orientacao que ele geralmente tem para a aprendizagem e os modelos
mentais que ele geralmente utiliza. As estratégias de processamento cognitivo séo as
atividades mentais, como identificar quais sdo as partes principais de um contetdo, e externas,
como marcar nos textos de estudo as partes identificadas, que o individuo usa para processar 0
conteddo. As estratégias regulatorias sdo as atividades decorrentes do monitoramento
cognitivo e afetivo da aprendizagem como, por exemplo, buscar textos além dos que foram
indicados na disciplina. O modelo mental de aprendizagem é um sistema coerente de

concepgdes do individuo sobre a aprendizagem e sobre o0 conhecimento como, por exemplo,
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que os conhecimentos de diferentes disciplinas sdo interligados. Por Gltimo, a orientagdo para
aprendizagem tem como base objetivos que os estudantes tém em relagcdo ao evento
instrucional como, por exemplo, estudantes que tém como objetivo apenas se formarem em
uma graduacdo (Vermunt, 1996). A forma como os estudantes processam o conteudo é
determinada principalmente pelas estratégias regulatérias que ele adota. Os modelos mentais e
a orientacdo para a aprendizagem também afetam o processamento, mas a maior parte dessa

influéncia é mediada pelas estratégias regulatdrias (Figura 5).

Modelo mental de
aprendizagem

&

-
Estratégias de
processamento
cognitivo

Estratégias
regulatorias

Orientagdo de
aprendizagem

Figura 5. Modelo de Regulacdo dos Processos de Aprendizagem
Fonte: Vermunt, J. D. (1998). The regulation of constructive learning processes. British Journal of Educational
Psychology, 68, 149-171.

Outro modelo da mesma familia é o de Entwistle (Entwistle, 1998). Nesse modelo, as
intengOes e objetivos dos estudantes determinam sua orientagdo educacional. Ela pode se
relacionar a motivacOes extrinsecas e intrinsecas e essas motiva¢des podem mudar de acordo
com o contexto. Os estudantes também tém concepcdes de aprendizagem. Alguns estudantes
entendem a aprendizagem como aumentar o conhecimento ou lembrar fatos, que é
considerada uma concepgao sem sofisticacdo, enquanto outros entendem que a aprendizagem
depende da abstracdo do sentido e que o que se entende da realidade € baseado em

interpretacdes, que € considerada uma concepcao sofisticada (Entwistle, 1990). As
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orientagdes e concepcdes se expressam na abordagem que o estudante adota para a
aprendizagem. Essa abordagem pode ser superficial, estratégica ou profunda (Entwistle,
1998). Os conceitos e instrumentos das teorias de Entwistle e Vermunt s&o muito relacionados
(Entwistle & Peterson, 2004). Um dos instrumentos utilizados é o ASSIST, que contém trés
escalas (concepcdes de aprendizagem, abordagens para a aprendizagem e preferéncia de
ensino). A escala de abordagem para a aprendizagem possui trés subescalas (abordagem
profunda, abordagem estratégica e abordagem superficial) e cada uma delas possui quatro
subescalas (Entwistle, McCune & Tait, 2013).

O Modelo de Regulacao dos Processos de Aprendizagem foi usado por Jesus (2014)
para construir uma medida de estilos de aprendizagem em ensino a distancia. Essa medida
tem boas evidéncias de validade e é adequada para ser usada para cursos a distancia. A escala
foi denominada Estilos Preferenciais de Aprendizagem a Distancia e € composta por trés
fatores: (i) autorregulagéo de aprendizagem; (ii) regulacéo externa; e (iii) interacdo. O mesmo
modelo foi usado por Moraes e Zerbini (2018) e Moraes (2016) na construcao de uma escala
de estilos de aprendizagem em EAD. A verséo final da escala conta com 8 itens, organizados
em 3 fatores: (i) ambiente de estudo; (ii) regulacdo externa; e (iii) interacdo interpessoal.

Todos os instrumentos citados nessa revisdo referem-se a estilos de aprendizagem
autodeclarados. Como todas as medidas sdo questionarios, o que esta sendo analisado € o
“dizer” e ndo o “fazer”. Além disso, em todas as medidas os participantes respondem sobre
eles mesmos, entdo, o que declaram sobre eles mesmos é a Unica fonte de informacéo. Tendo
em vista o objetivo especifico 3 dessa Dissertacdo, que é detectar os estilos de aprendizagem
autodeclarados por meio de comportamentos em AVA, e que, para atingir esse objetivo,
foram analisados vérios cursos simultaneamente, foram escolhidos como teoria de estilo,
Vermunt (1998), e como instrumento-base, Jesus (2014). Essa escolha deve-se a usarem

estilos que sdo relativamente estaveis e que estdo pouco ligados ao contetdo do curso. Além
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disso, entendem que existem preferéncias de aprendizagem que influenciam os
comportamentos no curso. Ou seja, 0s comportamentos podem variar de acordo com o curso,
mas o0s individuos tém uma tendéncia que varia pouco com o tempo. Nas se¢Bes subsequentes
foram apresentadas as adaptacgdes feitas no questionario, 0 método e as validagoes

exploratdria e confirmatdria.

2.2 Método

2.2.1 Construcéo da escala

A escala de Jesus (2014) foi alterada com dois objetivos: adequa-la a observacdo dos
comportamentos no AVA e abarcar o maximo possivel de comportamentos que podem ser
identificados em um banco de dados de um Moodle sem qualquer add-on. Como os estilos
serdo posteriormente identificados por um algoritmo que tem como base comportamentos em
AVA, a aproximacao tedrica do questionario aos comportamentos pode diminuir o erro. Por
iss0, outra adaptacédo que foi feita foi que o respondente indicasse seu padrdo comportamental
e ndo sua preferéncia. Uma preferéncia € uma atitude em relacdo a um objeto que tipicamente
se expressa em uma tomada de decisdo (Lichtenstein & Slovic, 2006). Apesar da preferéncia
estar associada a uma atitude que afeta diretamente a frequéncia de um comportamento, ela
ndo é a propria frequéncia do comportamento. Por isso, o questionario foi analisado e
modificado, para que se transformasse em uma medida de frequéncia.

Foram investigados os cursos a distancia de um 6rgdo da administracdo publica
federal para o estudo dos estilos de aprendizagem e o atingimento do objetivo geral da
Dissertacdo, assim como dos quatro objetivos especificos. A plataforma utilizada pela
instituicdo € o Moodle e ela conta com 305 cursos a distancia com cargas horérias de 10 a 60
horas, que sdo disponibilizados para os servidores do 6rgdo e para toda a sociedade. As

informacgdes de todos os cursos, incluindo os estudantes que os realizaram e as informacdes
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armazenadas no sistema até novembro de 2017, foram disponibilizadas para a realizacéo deste
trabalho. Ao todo, a base de dados contém 29.173 estudantes cadastrados.

Inicialmente as informagdes dos bancos de dados foram analisadas para identificar
quais comportamentos poderiam ser observados no AVA. Foram mapeadas 211 tabelas de
acordo com as informagdes presentes em cada uma. Uma estrutura relacional do banco de
dados (Apéndice C) foi fornecida aos pesquisadores. As informacodes verificadas foram
categorizadas em tarefas, notas, interacdo no curso, informacdes do curso, comportamentos
dos usuarios em cada curso e informacdes dos usuarios. As informacdes de comportamentos
dos usuérios continham dados de quando foram realizadas as atividades e, em alguns casos,
da duragdo das mesmas.

Para a elaboracdo do questionario foram adotados procedimentos metodolégicos
descritos por Pasquali (2010). Séo sugeridas as etapas: (i) definicdo do sistema psicoldgico de
interesse; (ii) identificacdo das propriedades do sistema psicolégico; (iii) caracterizacdo da
dimensionalidade; (iv) conceituacgao por defini¢do constitutiva e operacional; (v)
operacionalizacdo; e (vi) analise tedrica dos itens. O presente estudo busca analisar 0 processo
de aprendizagem induzida com foco em comportamentos. A variavel de interesse dessa
analise sdo os estilos de aprendizagem. Estilo de aprendizagem representa um comportamento
preferido para aprender em treinamento a distancia (Jesus, 2014). De forma mais ampla, o
estilo de aprendizagem é um construto multideterminado composto por preferéncia de
processamento de informacao, por estratégias de regulacdo, por concepcdes sobre a
aprendizagem e pelos interesses pessoais que orientam a aprendizagem (Vermunt, 1996).
Aqui, ele é entendido como um padrdo comportamental frequente e expresso em diversos
contextos de AVA. Apesar da frequéncia dos comportamentos variar com o contexto,

entende-se que sua frequéncia relativa se mantém, até certo ponto, constante.
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Para a construgéo da Escala de Estilos de Aprendizagem em Ensino a Distancia com
base em Comportamentos (EEA-Ead_C), foi usada como base a escala de estilos preferenciais
de aprendizagem a distancia (Jesus, 2014). Sua estrutura tem trés fatores que foram
identificados pela autora, com base em evidéncias de validagdo psicométrica: (i)
autorregulacdo de aprendizagem; (ii) regulacdo externa; e (iii) interacdo. Apds a analise
preliminar da estrutura relacional do banco de dados, foram identificados os comportamentos
que poderiam ser identificados no AVA. Para aproximar os itens, essa escala de estilos
preferenciais de aprendizagem a distancia, de comportamentos observaveis, eles foram
comparados com esses comportamentos, que seriam expressos no AVA na forma de
indicadores. Por exemplo, ndo e possivel observar no banco de dados se o estudante buscou
materiais além do curso para ajudar em seu estudo, no entanto, é possivel observar se ele
acessou todos os materiais que estavam disponiveis. Dessa forma, ao comparar 0s itens com o
banco, eles foram alterados para aumentar a quantidade de itens da escala com indicadores
comportamentais correspondentes no AVA. Além disso, foram analisados outros
instrumentos disponiveis, visando buscar mais itens que pudessem ser observados no banco e
que estivessem de acordo com a definigdo tedrica do constructo, nos relatos de Salles (2007) e
de Tait, Entwistle e McCune (1998). Os itens de processamento cognitivo foram criados sem
a preocupacédo com a referéncia em indicadores, uma vez que nenhum deles pode ser
observado no banco de dados. Para a analise tedrica do instrumento, foram agrupados 0s
fatores de auto regulacdo e fatores externos de regulacdo em uma unica categoria, a regulacao.
Essa categoria foi subdividida em: o estudo organizado, o gerenciamento do tempo € a
potencializagdo da efetividade. O fator de interacdo também foi dividido em: aprendizagem

vicariante e interacdo ativa (Quadro 1). A primeira versdo construida continha 53 itens.
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Categorias da validacao por juizes

Categorias

Definicéao

Regulacgéo da
aprendizagem
Estudo organizado

Gerenciamento de
tempo
Potencializar
efetividade

PadrOes gerais de comportamentos sistematizados para o atingimento de
metas.

Comportamentos de sistematizacéo do estudo do conteldo.

Comportamentos de controle consciente do momento ou do tempo gasto para realizar uma
atividade.

Comportamentos direcionados para melhorar a aprendizagem e para obter melhores notas.

Processamento
cognitivo

Atividades mentais de processamento de informacéo, planejamento e tomada
de decisdo que ndo podem ser observadas diretamente por comportamentos.

Interacao

Aprendizagem
vicariante

Interacdo ativa

Contato por meio de linguagem verbal com outras pessoas.

Observacédo do contato de terceiros com outras pessoas ou consigo, mas sem resposta do
proéprio sujeito.
Contato do sujeito com outras pessoas.

Para a validacéo por juizes, foram realizadas duas reunifes presenciais com oito

estudantes de pos-graduacéo e profissionais das areas de psicologia, pedagogia e

administracdo. Na primeira reunido, foi apresentado o escopo do trabalho e foram

apresentados os conceitos utilizados. Ao fim da reunido, cada um dos juizes respondeu a um

instrumento onde deveriam indicar a categoria e a subcategoria que entendiam que cada um

dos itens se encaixava. Na segunda reunido, foram apresentados os resultados da analise

descritiva do pertencimento a cada categoria e subcategoria e os itens foram revisados um a

um. Neste momento também foi apresentado aos juizes se o item era referente a um

comportamento observavel em AVA ou ndo (Apéndice A). Dessa forma, o objetivo foi

representar satisfatoriamente as categorias e subcategorias definidas com o méaximo possivel

de comportamentos observaveis em AVA, mas com o minimo possivel de redundancia. Cada

item foi revisado quanto a sua linguagem, relevancia e pertencimento ao fator.

Apos o procedimento, as sugestdes de alteracdo, exclusédo e inclusdo de itens foram

analisadas e o instrumento final contou com 31 itens. Destes, 14 foram de regulacédo, 9 de

interacdo e 8 de processamento cognitivo.
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O questionario foi construido de forma online na plataforma EaDuca que é uma
plataforma onde podem ser criados surveys. Nela s&o cadastradas as questdes, os enunciados e
0s participantes e, a partir dessas informagdes, sdo gerados links para a pesquisa. Os links dos
questionarios foram individualizados e enviados a todos os estudantes que tinham cadastro na
plataforma (N = 29.173). A individualizac&o dos links permitiu que as respostas fossem
ligadas aos comportamentos no AVA. Dessa forma, os respondentes ndo precisaram informar
seus dados pessoais, pois essas informacdes ja estavam disponiveis e, por isso, ndo houve
perda de respondentes. Para incentivar a resposta a pesquisa, foi fornecido um relatério
simplificado do estilo de aprendizagem de cada respondente, com base na teoria utilizada
(Apéndice D). A escala de resposta foi Likert de frequéncia, sendo composta por 5 pontos (1 —
nunca; 2 — quase nunca; 3 — as vezes; 4 — quase sempre; e 5 — sempre). Foram contabilizadas
1.764 (6% do total de estudantes) respostas a pesquisa em um periodo de trés meses, de

outubro a dezembro de 2018.

2.2.2 Andlises fatoriais exploratdria e confirmatoria

Para a analise fatorial exploratéria, foi escolhida uma amostra aleatéria de 310
respondentes para a analise exploratoria de evidéncia de validade estatistica. Com essa
quantidade, ha 10 respondentes para cada item da escala. N&o houve casos omissos, pois 0
sistema ndo permitia que o respondente finalizasse a pesquisa sem responder a todos 0s itens.
Foi realizada a analise de outliers, de normalidade univariada, analise de Principais
Componentes e, por fim, a fatoracdo pelos Principais Eixos. As analises de dados foram
realizadas usando o software SPSS 23.

Para a analise fatorial confirmatoria, foi usada uma amostra da populacéo de
respondentes excluindo os casos usados na analise fatorial exploratoria. Essa amostra
aleatdria foi de 310 respondentes. Com essa quantidade, considerando que foi testada a

estrutura com 18 itens, ha 17,2 respondentes para cada item da escala. Foi realizada a analise
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de outliers, de normalidade univariada, analise de Principais Componentes a analise dos
Principais Eixos e, por fim, os testes de ajuste do modelo. As anélises de dados foram

realizadas usando os softwares SPSS 23 e 0 AMOS 23.

2.3 Resultados

2.3.1 Andlise fatorial exploratoria

Inicialmente foram analisados os outliers univariados. A quantidade somada de casos
extremos identificados para cada uma das variaveis foi superior a 20% da amostra, dessa
forma, optou-se por ndo retirar qualquer caso extremo univariado. Os casos extremos
multivariados foram identificados pela distancia de Mahalanobis. Os sete casos identificados
por esse método foram retirados da amostra, ficando a amostra com 303 respondentes. A
seguir, foi feita a analise de evidéncias de normalidade. Apenas um dos 31 itens apresentou
distribuicdo de acordo com a normalidade. Foram testadas transformag6es para melhorar a
normalidade dos dados (raiz quadrada, logaritmo, razéo, entre outros). Nenhuma delas alterou
de forma significativa a distribuicdo dos dados e, por isso, eles foram analisados sem
transformacdo. O Apéndice E contém as andlises descritivas dos 31 itens, assim como a
assimetria e a curtose.

O primeiro procedimento de andlise fatorial utilizado foi o dos Componentes
Principais. A amostra foi considerada fatoravel, pois 0 KMO encontrado foi 0,87 (Tabela 3),
que é considerado muito bom. Houve menos de 40% de correla¢fes maiores do que 0,3.
Todas as comunalidades encontradas foram maiores do que 0,3 e menores do que 0,8 (Tabela

4).



Tabela 3

Testes KMO e Bartlett da analise fatorial exploratoria

Tabela 4

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de
adequacao de amostragem.

Aprox. Qui-
Teste de esfericidade de quadrado
Bartlett gl

Sig.

0,869

3385,833

465
0,000

Comunalidades da andlise fatorial exploratdria sem retirada de itens

Inicial Extracédo

Logo antes das avaliagBes do curso, reviso os
materiais de estudo. 1,000 0,633
Realizo todas as atividades do curso, mesmo as
que néo s&o pontuadas. 1,000 0,627
Realizo um curso de cada vez. 1,000 0,585
Acesso 0s materiais adicionais do curso.

1,000 0,665
Defino minhas préprias metas para estudar os
materiais do curso. 1,000 0,655
Entrego com antecedéncia todas as tarefas do
curso que tém prazo de entrega. 1,000 0,699
Leio todos os feedbacks que o tutor passa
sobre as tarefas que realizei no curso. 1,000 0,676
Verifico minhas notas do curso assim que elas
sdo langadas. 1,000 0,332
Acesso os materiais do curso na ordem que sao
apresentados. 1,000 0,510
Acesso 0s materiais do curso varias vezes.

1,000 0,746
Busco materiais além dos que sdo passados no
Curso. 1,000 744
Divido os materiais de curso de forma a criar um
ritmo de estudo que sigo até o final do curso. 1,000 0,699
Realizo todos os exercicios do curso para
praticar o que aprendi. 1,000 0,582
Realizo apenas as atividades do curso que séo
pontuadas. 1,000 0,668
Aprendo os contetdos do curso a partir de
insights (ideias que surgem repentinamente). 1,000 0,703
Aprendo melhor sozinho os contetdos do curso.

1,000 0,703
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Leio todas as perguntas, respostas e

comentarios que meus colegas e tutor postam
no curso. 1,000 0,281

Leio todos os t6picos que sdo postados nos
féruns do curso.

Interajo com meus colegas de curso e com o
tutor sobre assuntos que nédo estado diretamente
ligados ao conteldo. 1,000 0,557

1,000 0,496

Posto minha davida quando tenho uma
relacionada ao contetdo do curso. 1,000 0,609

Quando tenho uma duvida, pergunto a meus
colegas de curso. 1,000 0,559

Interajo com o tutor durante o curso.
1,000 0,475

Interajo com meus colegas de curso enquanto o

realizo. 1,000 0,473

No curso, leio todas as respostas a postagens
que fago.

Primeiro compreendo a estrutura geral do
contetido do curso para depois estuda-lo em 1,000 0,590
detalhes.

1,000 0,522

Ao estudar os contetidos do curso, busco
conhecimentos fundamentados em fatos. 1,000 0,473

Ao estudar os materiais do curso, foco em fatos

e dados. 1,000 0,527

Uso minha intuicdo (entender as coisas no
momento, sem necessidade de realizar

raciocinios complexos) para aprender o 1.000 0571
conteldo do curso. ' '

Reflito sobre o contetdo do curso para melhor
compreendé-lo. 1,000 0,336

Reflito sobre as possibilidades de aplicagédo no

meu contexto profissional do que aprendi no
curso. 1,000 0,606

Ao estudar o material do curso, foco em ideias
para aprender. 1,000 0,428

Uma vez que a amostra foi considerada fatoravel, foi realizada a fatoragdo pelos Eixos
Principais com rotagdo promax para identificar a estrutura fatorial do questionario. Pelo
critério dos autovalores superiores a um, foram apontados sete fatores (Tabela 5) e pelo scree
plot foram indicados quatro fatores (Figura 6). Foi realizada uma simulacdo de Monte Carlo

(Damasio, 2012), que apontou quatro fatores.



Tabela 5
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Variancia explicada e autovalores para a analise de Principais Componentes da analise

fatorial exploratdria

Autovalores iniciais

Somas de extracdo de
carregamentos ao quadrado

Somas de rotagéo
de carregamentos ao

quadrado
% de % % da %
Fator Total variancia | cumulativa | Total variancia cumulativo Total
1 7,429 23,964 23,964 | 6,968 22,476 22,476 5,599
2 3,053 9,848 33,811 (2,574 8,302 30,778 5,020
3 2,123 6,850 40,661 | 1,627 5,247 36,025 2,877
4 1,489 4,803 45,464 10,916 2,956 38,981 3,110
5 1,380 4,452 49,916 | 0,850 2,743 41,725 2,741
6 1,209 3,899 53,815 0,742 2,392 44,117 1,419
7 1,048 3,381 57,196 | 0,490 1,582 45,699 3,780
8 0,983 3,170 60,365 | 0,394 1,270 46,968 0,927
9 0,908 2,931 63,296
10 0,878 2,833 66,129
8-
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Figura 6. Scree plot da analise fatorial exploratoria.
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Foram testadas as estruturas de dois a oito fatores e todas com mais de trés fatores se

mostraram insustentaveis, uma vez que pelo menos um dos fatores apresentava quantidade

insuficiente de itens. Sendo assim, escolheu-se a estrutura com 3 fatores. Esta apresentou
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muitos itens com carga fatorial abaixo de 0,3 para todos os fatores e também algumas cargas

fatoriais compartilhadas entre fatores (Tabela 6).

Tabela 6
Matriz de padrdo da analise fatorial exploratoria
Fator

1 2 3
Logo antes das avalia¢des do curso, reviso os
materiais de estudo. 0,360 0,391
Realizo todas as atividades do curso, mesmo 0.370
as que ndo sdo pontuadas. '
Realizo um curso de cada vez. 0,483
Acesso 0s materiais adicionais do curso. 0,452
Defino minhas proprias metas para estudar os 0367 0.409
materiais do curso. ' '
Entrego com antecedéncia todas as tarefas do 0.390
curso que tém prazo de entrega. ’
Leio todos os feedbacks que o tutor passa 0473
sobre as tarefas que realizei no curso. '
Verifico minhas notas do curso assim que elas 0.440
sdo lancadas. '
Acesso 0s materiais do curso na ordem que 0395
sdo apresentados. '
Acesso 0s materiais do curso varias vezes. 0,846
Busco materiais além dos que sédo passados 0886
no curso. '
Divido os materiais de curso de forma a criar
um ritmo de estudo que sigo até o final do 0,829
curso.
Realizo todos os exercicios do curso para 0.712
praticar o que aprendi. '
Realizo apenas as atividades do curso que 0.609
sdo pontuadas. '
Aprendo os contetdos do curso a partir de 0310 0518
insights (ideias que surgem repentinamente). ' '
Aprendo melhor sozinho os contetidos do 0576
curso. '
Leio todas as perguntas, respostas e
comentarios que meus colegas e tutor postam -0,423
no Ccurso.
Leio todos os tdpicos que sdo postados nos 0.405
féruns do curso. ’
Interajo com meus colegas de curso e com o
tutor sobre assuntos que ndo estédo 0,683
diretamente ligados ao conteudo.
Posto minha davida quando tenho uma 0510
relacionada ao contetido do curso. '
Quando tenho uma duvida, pergunto a meus 0536
colegas de curso. '
Interajo com o tutor durante o curso. 0,611
Interajo com meus colegas de curso enquanto
o realizo.
No curso, leio todas as respostas a postagens

0,520
que faco.
Primeiro compreendo a estrutura geral do
contetdo do curso para depois estuda-lo em
detalhes.
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Ao estudar os conteudos do curso, busco
conhecimentos fundamentados em fatos.

Ao estudar os materiais do curso, foco em
fatos e dados.

Uso minha intuicdo (entender as coisas no
momento, sem necessidade de realizar
raciocinios complexos) para aprender o
contetdo do curso.

Reflito sobre o conteddo do curso para melhor
compreendé-lo.

Reflito sobre as possibilidades de aplica¢éo
no meu contexto profissional do que aprendi 0,675
no curso.

Ao estudar o material do curso, foco em ideias
para aprender.

0,546

0,699

0,663

0,471

Foram adotados como critérios que nenhum item tivesse carga fatorial inferior a 0,4
ou apresentasse cargas fatoriais superiores a 0,3 em mais de um fator. Na estrutura escolhida,
sete itens apresentaram cargas inferiores a 0,4 e dois itens apresentaram cargas fatoriais
compartilhadas significativas. Esses itens foram retirados e, em seguida, a simulagéo de
Monte Carlo foi realizada novamente e apontou que a estrutura ideal seria de dois fatores.
Além disso, um dos fatores, apds a retirada contava com apenas dois itens. Dessa forma, foi
realizada uma anélise com dois fatores sem os itens que ja haviam sido retirados. Nessa
segunda analise, foram retirados mais 4 itens usando 0s mesmos critérios. A estrutura final
encontrada contou com 18 itens organizados em 2 fatores. Essa nova estrutura mostrou-se

fatoravel, com KMO igual a 0,896 (Tabela 7).

Tabela 7
Testes KMO e Bartlett da analise fatorial exploratoria apos retirada de itens

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adequagéo de 0.896

amostragem. ,
Aprox: Qui- 2040,775

Teste de esfericidade de quadrado

Bartlett gl 153
Sig. 0,000

A estrutura encontrada é a apresentada na Tabela 8. O Fator 1 foi denominado de
Abordagem Profunda e o Fator 2 foi denominado de Organizagéo e Potencializacdo da

Aprendizagem.



Tabela 8

Matriz de padréo da andlise fatorial exploratoria apos a retirada de itens

Fator
1 2
Realizo um curso de cada vez. 0,447
Verifico minhas notas do curso assim que elas sédo 0.429
lancadas. !
Acesso 0s materiais do curso varias vezes. 0,851
Busco materiais além dos que sdo passados no 0.897
curso. '
Divido os materiais de curso de forma a criar um
. . o 0,827
ritmo de estudo que sigo até o final do curso.
Realizo todos os exercicios do curso para praticar o 0.683
que aprendi. '
Realizo apenas as atividades do curso que séo
0,628
pontuadas.
Aprendo melhor sozinho os contetidos do curso. 0,488
Interajo com meus colegas de curso e com o tutor
sobre assuntos que ndo estao diretamente ligados 0,672
ao conteudo.
Posto minha divida quando tenho uma relacionada 053
ao conteudo do curso. ’
Quando tenho uma duvida, pergunto a meus colegas 055
de curso. ’
Interajo com o tutor durante o curso. 0,625
No curso, leio todas as respostas a postagens que 0.483
faco. ’
Ao estudar os contetdos do curso, busco 0542
conhecimentos fundamentados em fatos. '
Ao estudar os materiais do curso, foco em fatos e
0,674
dados.
Uso minha intuicdo (entender as coisas no momento,
sem necessidade de realizar raciocinios complexos) | 0,673
para aprender o contetido do curso.
Reflito sobre as possibilidades de aplicagao no meu 0.658
contexto profissional do que aprendi no curso. !
Ao estudar o material do curso, foco em ideias para 0.487
aprender. '
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Os dois fatores apresentaram bons indicadores de consisténcia interna, sendo os alfas

de Cronbach respectivamente 0,85 e 0,87. A correlacdo entre os fatores é de 0,41 (Tabela 9) e

a variancia explicada conjuntamente é de 41,3% (Tabela 10).

Tabela 9
Correlacdo entre os fatores da analise fatorial exploratéria apos a retirada dos itens

Fator 1 2
1 1,000| 0,410

2 0,410| 1,000
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Tabela 10
Variancia explicada e autovalores da analise fatorial exploratoria apos a retirada de itens

. Somas de rotacéo de
Somas de extragdo de
carregamentos ao quadrado carregamentos ao
Fator guadrado
0 0
Total /‘.)Ade. /o . Total
varidncia | cumulativa
5,272 29,289 29,289 4,573
2,169 12,052 41,341 4,125

2.3.2 Andlise fatorial confirmatoria

Uma vez definida a estrutura do questionario a partir dos indicios de validade
estatistica fatorial, essa estrutura foi testada por meio de analise fatorial confirmatoria. Para a
amostra aleatdria de 310, escolhida da populagéo de respondentes depois de retirados os casos
usados na analise exploratéria, foram inicialmente analisados os outliers univariados. A
quantidade somada de casos extremos identificados para cada uma das variaveis foi superior a
20% da amostra, dessa forma, optou-se por nédo retirar nenhum caso extremo univariado. Os
casos extremos multivariados foram identificados pela distancia de Mahalanobis. Os 21 casos
identificados por esse método foram retirados da amostra, ficando sua versao final com 289
respondentes. A anéalise de evidéncias de normalidade apontou que 0s dados eram
assimetricamente distribuidos. Foram testadas transformac6es para buscar alcancar a
normalidade dos dados (p. ex.: raiz quadrada, logaritmo, razao, entre outros). Outra vez,
nenhuma delas alterou de forma significativa a distribuicdo dos dados e, por isso, eles foram
analisados sem transformacao.

A seguir, o ajuste do modelo foi testado usando como critérios os indices: razéo entre
qui-quadrado (x?) e graus de liberdade (g.1.), indice de Ajuste Normalizado (NFI), indice de
Tucker Lewis (TLI), indice Comparativo de Ajuste (CFI), indice de Qualidade do Ajuste
(GFI), indice Ajustado de Qualidade do Ajuste (AGFI) e Raiz da Média dos Quadrados dos
Erros de Aproximagdo (RMSEA). Os dados encontrados apontam para um bom ajuste do

modelo [x2 (18, N = 289) = 187,79, p<0,001; x¥/gl = 1,53; NFI=0,91; TLI = 0,96; CFI1=0,96;
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GF1=0,93; AGFI =0,91; RMSEA =0,04]. Todos os indices de ajuste do modelo estdo
adequados. Para chegar a este modelo, foram apontadas onze correlagcfes entre erros, sendo
todas elas entre itens de mesmo fator (Figura 8). As cargas fatoriais do fator de Organizagéo e
Potencializagdo da Aprendizagem foram todas iguais ou superiores a 0,6. Para o fator de
Abordagem Profunda, houve apenas um item com carga fatorial abaixo de 0,4 (0,39), que foi
mantido. Com base nos dados apresentados, entende-se que hé evidéncias confirmatorias de

validade estatistica da estrutura anteriormente encontrada na andlise fatorial exploratoria.
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2.4 Discussao

A escala construida apresentou boas evidéncias de validade e pode ser usada para o
passo seguinte, que é a deteccdo de estilos de aprendizagem a partir de comportamentos no
AVA. Ha indicios robustos, advindos tanto da analise exploratdria quanto da confirmatoria,
que os estilos de aprendizagem para quem fez cursos no AVA da instituicdo em questao
agrupam-se em dois fatores. Ha diferencas relevantes na emersdo dos fatores, quando esta
escala, na qual o respondente informa frequéncia de comportamentos, é comparada as escalas
com respostas relativas a preferéncias de aprendizagem, usadas nos instrumentos de Jesus
(2014) e Salles (2007).

O Fator 1, Abordagem Profunda, agregou itens que foram classificados, pelos juizes,
como Regulagéo, Interacdo Ativa e Passiva e Processamento Cognitivo. Nesse Fator, estédo
cinco itens de Interagéo e os outros trés foram eliminados. Dos eliminados, dois deles sdo de
Interacdo Passiva e apenas um item de Interacdo Passiva foi mantido (Quadro 2). Os itens
eliminados referem-se a leitura da interacéo de terceiros e o item mantido refere-se a leitura
de uma postagem que o préprio estudante fez. Sendo assim, foram eliminados itens que se
referem a interagdo com materiais cuja producéo foi iniciada por terceiros e mantido o item
que se refere a interacdo do individuo com materiais cuja producéo foi iniciada por ele
préprio. Entende-se que a divisdo tedrica feita para a interacdo ndo é a mais adequada. O
Fator 1 contém apenas o item que descreve o estudante como ativo em seu processo de
aprendizagem, isto é, que faz postagens e Ié reacdes a elas, o que parece estar alinhado com a

divisao proposta por Berings, Poell e Simons (2005).
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Quadro 2
Itens mantidos e retirados do fator tedrico de Interacdo Passiva
Fator 1 — Itens de Interacdo Passiva
Item mantido
No curso, leio todas as respostas a postagens que fago.

Itens eliminados

Leio todas as perguntas, respostas e comentarios que meus colegas e tutor postam no curso.
Leio todos os tdpicos que sdo postados nos foruns do curso.

Os itens de Processamento Cognitivo do Fator 1 foram quase todos mantidos, com a
excecao de dois (Quadro 3). Dos itens retirados, um deles € similar a um item do Fator 1 da
escala de Jesus (2014): “Primeiro compreendo a estrutura geral do conteudo do curso para
depois estuda-lo em detalhes.” Essa ¢ uma forma cognitiva de organizar o estudo ¢ difere dos
itens mantidos, pois eles parecem ser estratégias cognitivas para atingir a aprendizagem ou a
aplicacdo dela. Essas estratégias cognitivas podem representar a busca ativa pela
aprendizagem e, se analisadas em termo de preferéncia, podem ser excludentes. Por exemplo,
um estudante pode preferir focar em ideias ou em fatos e dados para aprender. Uma vez que
as cargas fatoriais sdo todas positivas, essas sao estratégias que os estudantes usam mais ou
menos e nao preferéncias opostas. O uso de varias estratégias cognitivas para aprender um
conteddo esta ligado a uma abordagem profunda, enquanto que o0 uso de poucas estratégias

esta ligado a uma abordagem superficial (Entwistle & Peterson, 2004).
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Quadro 3
Itens mantidos e retirados do fator tedrico de Processamento Cognitivo
Fator 1 - Itens de Processamento Cognitivo

Itens mantidos

Ao estudar os conteudos do curso, busco conhecimentos fundamentados em fatos.

Ao estudar os materiais do curso, foco em fatos e dados.

Uso minha intui¢do (entender as coisas no momento, sem necessidade de realizar
raciocinios complexos) para aprender o contedo do curso.

Reflito sobre as possibilidades de aplicagdo no meu contexto profissional do que aprendi no
curso.

Ao estudar o material do curso, foco em ideias para aprender.

Itens eliminados

Primeiro compreendo a estrutura geral do contetido do curso para depois estuda-lo em
detalhes.

Reflito sobre o conteudo do curso para melhor compreendé-lo.

A divisdo tedrica proposta para a categoria de Regulacdo da aprendizagem, feita pelos
juizes, ndo foi confirmada. Os dois itens dessa categoria 1 podem ser entendidos como um
desdobramento de uma abordagem profunda (Quadro 4). O estudante interessado em
realmente aprender o contetido normalmente realiza apenas um curso de cada vez e tem
interesse na nota que recebe em uma avaliacdo. Da mesma forma, tem interesse especifico em
conhecer reagdes a suas postagens, razdo pela qual aquele Unico item de interacdo,
anteriormente discutido aqui, foi o Unico que permaneceu no Fator 1. Portanto, tal item

provavelmente é mais um caso de regulacdo e ndo a interacdo originalmente proposta.



Quadro 4
Itens mantidos e retirados do fator tedrico de Regulacdo
Itens de Regulacdo

Realizo apenas as atividades do curso que sdo pontuadas. 2

Itens mantidos Fator
Realizo um curso de cada vez. 1
Verifico minhas notas do curso assim que elas sdo lancadas. 1
Acesso 0s materiais do curso varias vezes. 2
Busco materiais além dos que sdo passados no curso. 2
Divido os materiais de curso de forma a criar um ritmo de estudo que sigo até o final

do curso. 2
Realizo todos os exercicios do curso para praticar o que aprendi. 2
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Itens eliminados

Logo antes das avaliagdes do curso, reviso 0os materiais de estudo.

Realizo todas as atividades do curso, mesmo as que nao sao pontuadas.

Acesso 0s materiais adicionais do curso.

Defino minhas proprias metas para estudar os materiais do curso.

Entrego com antecedéncia todas as tarefas do curso que tém prazo de entrega.
Leio todos os feedbacks que o tutor passa sobre as tarefas que realizei no curso.
Acesso 0s materiais do curso na ordem que sdo apresentados.

Considerando o conjunto dos itens que permaneceram no Fator 1, entende-se que 0
Fator 1 (Quadro 5) é um fator que expressa a abordagem profunda (Entwistle, 1981). Ele
separa os estudantes entre os que se esforcam para realmente entenderem o contetido

(abordagem profunda) e os que prioritariamente desejam ser aprovados (abordagem

superficial). Esses conceitos sdo similares, respectivamente, aos conceitos de direcionamento

para o sentido e direcionamento para a reproducdo de Vermunt (Entwistle & Peterson, 2004).
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Quadro 5
Itens finais do Fator 1

Fator 1 - Abordagem Profunda

- Ao estudar os materiais do curso, foco em fatos e dados.
- Uso minha intuicdo (entender as coisas no momento, sem necessidade de realizar

raciocinios complexos) para aprender o contetdo do curso.

- Interajo com meus colegas de curso e com o tutor sobre assuntos que nao estao
diretamente ligados ao contetdo.

- Reflito sobre as possibilidades de aplicacdo no meu contexto profissional do que
aprendi no curso.

- Interajo com o tutor durante o curso.

- Quando tenho uma duvida, pergunto a meus colegas de curso.

- Ao estudar os contetdos do curso, busco conhecimentos fundamentados em fatos.

- Posto minha duvida quando tenho uma relacionada ao conteudo do curso.

- Ao estudar o material do curso, foco em ideias para aprender.

- No curso, leio todas as respostas a postagens que faco.

- Realizo um curso de cada vez.

- Verifico minhas notas do curso assim que elas sdo langadas.

O Fator 2, Organizacdo e Potencializacdo da Aprendizagem (Quadro 6), agrupa cinco
itens que eram hipotetizados como de regulagio e o item “Aprendo melhor sozinho.” Ele
agrupa itens das categorias Potencializacdo da Efetividade e Estudo Organizado, que podem
ser classificados como fatores da abordagem estratégica . Na abordagem estratégica, também
héa as categorias de gerenciamento do tempo e motivacao para o resultado (Entwistle et al.,
2013), que ndo foram encontrados na EEA-Ead_C. A abordagem estratégica envolve varios
comportamentos autorregulatorios, que emergiram em um fator, assim como em Jesus (2014).
Provavelmente as caracteristicas dos cursos disponibilizados no AVA influenciaram no
agrupamento e exclusdo dos comportamentos regulatérios, uma vez que eles sdo muito

dependentes do contexto.
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Quadro 6
Itens finais do Fator 2

Fator 2 - Organizacao e Potencializacdo da Aprendizagem

Busco materiais além dos que s&o passados no curso.
Acesso 0s materiais do curso varias vezes.

Divido os materiais de curso de forma a criar um ritmo de estudo que sigo até o final
do curso.

Realizo todos os exercicios do curso para praticar o que aprendi.
Realizo apenas as atividades do curso que sdo pontuadas.
Aprendo melhor sozinho os conteudos do curso.

A principio, o questionario de estilo de aprendizagem proposto nessa dissertacdo nao é
generalizavel. E necesséria a aplicacio de instrumentos similares em outros contextos para
investigar como o contexto afeta o agrupamento dos comportamentos analisados. A estrutura
tem bons indicios de validade estatistica, no entanto, indica-se que, ao usar a mesma estrutura
tedrica, 0s itens sejam revistos para que sejam adequados ao ambiente virtual a que se

referem.
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CAPITULO 3 - ESTILOS DE APRENDIZAGEM AUTODECLARADOS E

OBSERVADOS

O Capitulo 3 abordara a relagdo entre os estilos de aprendizagem autodeclarados e
observados. A escala desenvolvida no Capitulo 2 pautou a definicdo usada para estilos de
aprendizagem e consequentemente os comportamentos que séo entendidos como expressoes
daqueles estilos. Os comportamentos seréo transformados em indicadores com base em
footprints de um AVA e esses indicadores serdo usados para identificar os estilos
autodeclarados (objetivo especifico 3). Antes de usar os indicadores, € necessario analisar se
eles sdo viaveis para essa identificacdo, que significa analisar sua constancia em diferentes
contextos (objetivo especifico 2). Além disso, eles serdo agrupados, de forma a criar os estilos
de aprendizagem observados. Para realizar esses procedimentos serdo analisadas as areas de
Educational Data Mining e Learning Analytics e seré revisada a literatura de deteccdo
automatica de estilos de aprendizagem. Em seguida serdo expostos 0 método e os resultados
para a classificagcdo dos estudantes de acordo com os estilos autodeclarados e o teste do
instrumento de deteccdo automatica. Por ultimo, os estilos de aprendizagem autodeclarados e
observados serdo comparados (objetivo especifico 4) e os resultados serdo discutidos.

Diante dos apontamentos dos estudos de ferramentas automaticas de deteccao de
estilos de aprendizagem, foram revisados os instrumentos disponiveis tanto de forma teorica
quanto pratica partindo do ponto de vista da psicologia. Essa revisao foi feita para escolher o
conceito de estilo de aprendizagem que seria usado e a ferramenta. Foi com base nessa
revisdo que se identificou a necessidade de criacdo de uma nova ferramenta baseada em uma

teoria que ndo foi usada por outros autores.
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3.1 Educational Data Mining e Learning Analytics

As duas areas que surgiram para analisar footprints foram o educational data mining
(EDM) e o learning analytics (LA). O EDM pode ser entendido como a aplicacéo de técnicas
de data mining, ou mineracéo de dados, em dados especificos que vém de ambientes
educacionais para a solugédo de problemas educacionais (Romero & Ventura, 2010). Essa &rea
foi criada ha poucos anos, mas a producéo e a quantidade de revistas e workshops especificos
deste tema tém crescido exponencialmente (Romero & Ventura, 2013). Os dados analisados
ndo estdo restritos ao contato do estudante com o ambiente, pois também incluem a
colaboracdo entre eles em chats e foruns, dados administrativos de professor, tutor, escola
onde estuda, setor onde trabalha e dados demogréaficos. Esses dados tém uma organizagao
hierarquica (e.g., moédulo do curso, assunto, tarefa), estdo dentro de um determinado contexto
(e.g., é atribuida uma tarefa a um dado estudante em uma dada turma), partem do nivel micro
(sdo gravados no nivel do estudante e podem ser agregados a partir do nivel mais baixo) e sdo
longitudinais (os dados sdo gravados ao longo do tempo e ha a informacao de quando foram
gravados). Essa area surgiu principalmente da juncdo entre ciéncia da computacdo, educacao

e estatistica, como representa a Figura 9.

Ciéncia da
Computagao

Educational
Data
Mining

Educacao
Learning
analytics

Figura 9. Areas relacionadas a Educational Data Mining.
Fonte: Romero, C., & Ventura, S. (2013). Data mining in education. Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining
and Knowledge Discovery, 3(1), 12-27.



74

O LA € outra area que surgiu nos ultimos anos e que é muito relacionada a EDM.
Refere-se a mensuracao, coleta, anélise e relato de dados sobre aprendizes em seus contextos,
com o objetivo de entender e otimizar o aprendizado e 0 ambiente em que ele ocorre. A
mencionada area esté na interseccao entre 0s campos técnico e social das teorias de
aprendizagem. As ferramentas desenvolvidas demandam grande expertise técnica, mas seus
impactos sdo sentidos no sistema social de aprendizagem. Por esse motivo, o foco dos
profissionais de LA é criar uma ponte entre as duas comunidades (Siemens & Gasevic, 2012).

Apesar de proximas, EDM e LA partem de vertentes diferentes e tém 5 diferencas
principais: (i) preferéncia por paradigmas automatizados ao levantar informagdes (EDM) em
relagdo ao uso de técnicas para auxiliar no levantamento de informagdes pelos profissionais
(LA); (ii) foco em reduzir os fenémenos em seus componentes e analisar cada um deles
(EDM) em relacéo a foco em entender o sistema como um todo, considerando toda sua
complexidade (LA); (iii) foco na adaptacdo automatizada dos recursos (EDM) em relacéo a
fornecer aos profissionais as informagdes necessérias para realizarem as adaptacdes (LA); (iv)
origem em softwares educacionais e modelagem de comportamento de estudantes, com foco
em predizer resultados do curso (EDM) em relacdo a origem em web semantica e intervencao
sistémica; e (v) usa métodos como clusterizacdo e modelagem Bayesiana (EDM) em relagdo a
métodos como social network analysis e sentiment analysis (Siemens & Baker, 2012).

A area de EDM ¢é muito nova e 1995 é apontado como o ano de seu inicio. Em 2000
surgiu o primeiro workshop da area e desde entdo houve a producéo de varios livros, criacdo
de periddicos especificos para a area e comunidades de pesquisadores. A area de LA, que
também é conhecida como learning analytics and knowledge (LAK), é mais recente, sendo
que a primeira conferéncia da area ocorreu em 2011 (Figura 10). A projecao € que até o0 ano
de 2022 todas as pesquisas da &rea de educagdo envolvam analytics e mineracdo de dados

(Baker & Inventado, 2014).
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Artigo de Corbett e Anderson sobre Rastreamento Bayesiano de
Conhecimento -- algoritmo-chave inicial que € proeminente até hoje

Primeiro workshop relacionado a Educational Data Mining

Artigo tedrico de Zaine sobre potenciais métodos para Educational
Data Mining

Primeiro workshop com o termo “Educational Data Mining”

Primeiro livro publicado de EDM: “Data mining in e-learning”.
Romero e Ventura

Primeira conferéncia internacional de Educational Data Mining

Periodico de EDM publica sua primeira edicdo — ela recebeu 189
citacdes até o momento (15,75 citacdes por artigo por ano)

Primeiro manual sobre EDM publicado por Romero, Ventura,
Pechenizkiy e Baker

Primeira conferéncia de Learning Analytics e Conhecimento

Fundacdo da Sociedade Internacional de Educational Data
Mining (IEDMS)

Fundacdo da Sociedade de Learning Analytics (SOLAR)

Primeiro instituto de verdo de learning analytics

Todas as pesquisas em educacdo envolvem analytics e data mining

Figura 10. Linha do tempo de acontecimentos relevantes de EDM.
Fonte: Baker, R. S., & Inventado, P. S. (2014). Educational data mining and learning analytics. In Learning
analytics (pp. 61-75). Springer, New York, NY.

As principais aplicacdes de EDM e LA, em ensino a distancia (EAD), séo: (i) predicao

de desempenho de estudantes; (ii) deteccdo de risco de evasao desses estudantes; (iii)

visualizacdo de dados; (iv) feedback inteligente para estudantes, tutores e planejadores; (v)

recomendacéo de cursos; (vi) estimativa de habilidade de estudantes; (vi) deteccao de

comportamentos de estudante; (vii) colaboracdo entre estudantes e em grupos; (viii) analise de

suas redes sociais; (ix) desenvolvimento de mapas de conceito; (x) construcdo de trilhas de

aprendizagem; (xi) planejamento e agendamento. Destes tOpicos, 0 que gerou maior interesse
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foi a deteccdo de comportamentos, que é criar um modelo a partir dos comportamentos do
estudante no ambiente virtual (Sin & Muthu, 2015).

As principais forcas dessas duas novas areas sdo o grande volume de dados
disponiveis em diversas organiza¢Ges e ambientes; o uso de métodos algoritmicos que séo
validos e j& existem; as multiplas formas de visualizacdo dos estudantes e professores que sao
disponibilizadas, os modelos de estudantes cada vez mais precisos para guiar a adaptacéo e a
personalizagdo dos sistemas; a identificagdo de momentos e padrdes criticos relacionados a
aprendizagem; e insights sobre estratégias de aprendizagem e comportamentos. As principais
oportunidades séo a possibilidade de tornar compativeis as diferentes ferramentas e aplicacdes
na forma de uma plataforma; oportunidades de aprendizagem multimodais e afetivas baseadas
em métricas sofisticadas; autorreflexdo, autoconsciéncia, autoaprendizagem em sistemas
massivos que sao autdnomos e inteligentes; resultados advindos de EDM e LA em formatos
compativeis com outros sistemas para que possam ser usados como suporte a tomada de
deciséo. As fraquezas sdo a interpretacdo incorreta dos resultados; as bases de dados
heterogéneas e ndo compativeis; a auséncia de bons resultados qualitativos; excesso de
informacdo; incerteza sobre a relevancia dos sistemas para os profissionais da area, pois
atualmente sé os que possuem muita habilidade em analise de dados conseguiram interpreta-
los. As ameagas sdo o0s problemas éticos, principalmente com a privacidade dos dados; a falta
de generalidade dos resultados; a possibilidade de classificacdo incorreta dos padroes; e
achados contraditérios durante a implementacdo (Papamitsiou & Economides, 2014) (Quadro

7).
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Quadro 7
Matriz SWOT das pesquisas em Learning Analytics e Educational Data Mining
Forcas Fragquezas
¢ Grande volume disponivel de dados educacionais -> acuracia ¢ Interpretagdo equivocada dos resultados devido a fatotes do
crescente de resultados experimentais. julgamento humano - foco em reportar e ndo em decidir.
* Uso de métodos algoritmicos preexistentes, poderosos e validos. » Fontes de dado heterogéneas: ndo ha um vocabulario descritivo
* Mlltiplas formas de visualizagdo para apoiar estudantes e unificado - problemas com representagdo dos dados.
professores. * Resultados de pesquisa majoritariamente quantitativos. Métodos
¢ Modelos do usuério mais precisos para guiar a adaptacéo e qualitativos ainda ndo obtiveram resultados significativos.
personalizac&o dos sistemas. ¢ Excesso de informagdo - sistemas complexos.
* Revela momentos criticos e padroes de aprendizagem. ¢ Incerteza: "ja estamos prontos?" Até o momento, apenas
« Possibilidade de insights sobre estratégias de aprendizagem e
comportamento.
Oportunidades Ameacas
e Uso de Open Linked Data para padronizacdo e * Dilemas éticos - privacidade dos dados.
compatibilizacéo dos dados entre diferentes ferramentas e * Over-analysis: profundidade excessiva das analises com perda de
aplicacdes -> desenvolvimento de plataforma generalizada. generabilidade. A abordagem de excesso de granularidade pode
¢ Oportunidades de aprendizagem multimodais e afetivas baseadas ameacar a visdo holistica; olhar a arvore e ndo perceber a
em métricas sofisticadas. floresta.
« Autorreflexdo / Autoconhecimento / Autoaprendizagem em ¢ Possibilidade de classificagdo incorreta de padrdes.
sistemas massivos inteligentes e autbnomos. » Confianca: achados contraditorios durante a implementacéo.

* Fornecer resultados legiveis por maquina de LA e EDM para

outros sistemas de tomada de deciséo baseados em dados.
¢ Modelo de aceitagdo: p.ex., utilidade percebida, expectativa de

objetivos, jogabilidade percebida, confianga, etc.
Fonte: Papamitsiou, Z., & Economides, A. A. (2014). Learning analytics and educational data mining in
practice: A systematic literature review of empirical evidence. Journal of Educational Technology & Society,
17(4).

Os comportamentos em AVA foram citados por Abbad, Zerbini e Souza (2010), que
apontaram a grande quantidade de dados armazenados no Brasil. No entanto, nao foi
encontrado qualquer estudo no Brasil que usou as informacfes armazenadas de
comportamentos do individuo em AVA de forma sistematica e inferindo construtos
psicoldgicos a partir desses comportamentos. Unindo isso aos estilos de aprendizagem, ha
uma linha de pesquisa relativamente nova, que € a deteccao dos estilos de aprendizagem a
partir de footprints de AVA. Nas secOes seguintes, a literatura da area foi analisada usando
como base revisdes de literatura internacionais e elas foram complementadas por uma reviséo

propria.

3.2 Detecgdo Automatica de Estilos de Aprendizagem
Uma das variaveis do estudante analisada em AVAs € o construto estilo de
aprendizagem. Existem muitas definicdes de estilos de aprendizagem e ndo ha consenso na

literatura (Coffield et al., 2004). Os estilos podem ser entendidos como:
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“um composto de caracteristicas cognitivas, afetivas e fatores
psicologicos que servem como um indicador relativamente estavel de como um
aprendiz percebe, interage com e responde ao ambiente de ensino.” (Keefe, 1979
em Feldman, Monteserin & Amandi, 2015, p. 1).

Existiriam 71 modelos de estilos de aprendizagem considerados relevantes, que sao
usados para classificar os individuos de acordo com a teoria, segundo Coffield et al. (2004).
Os estilos variam tanto em termos teéricos quanto metodoldgico e ha sobreposicao entre esses
modelos. De toda forma, estilo cognitivo é um construto valido que ajuda a entender o
processo de aprendizagem dos individuos e varios desses modelos tém relagcdo com a
aprendizagem em AVAs (Feldman, Monteserin & Amandi, 2015).

A forma tradicional de identificar os estilos de aprendizagem é por meio de escalas,
conforme foi apresentado no Capitulo 2, o que apresenta varios problemas, conforme
discutido no Capitulo 1. Além dos problemas que s&o aplicaveis a qualquer investigacéo de
construto psicoldgico por meio de escalas, os estilos de aprendizagem apresentam mais dois
problemas especificos. O estudante muitas vezes ndo conhece suas preferéncias de
aprendizagem e o estilo de aprendizagem pode variar com o tempo e com o contexto. Por
isso, uma solugdo buscada por varios autores (Al-Azawei & Badii, 2014; Feldman et al.,
2015; Oliveira, Sales, Pereira & Moreira, 2018; Jaiswal, Singh & Ahuja, 2017) foi identificar
o estilo de aprendizagem de forma automatica analisando os footprints em AVAs. As
vantagens dessa abordagem séo que os estilos sdo inferidos a partir do préprio
comportamento do aprendiz, ndo é necessario qualquer trabalho adicional, como o
preenchimento de questionérios, e as informacdes sdo colhidas ao longo de toda interagédo do
aprendiz com o ambiente e ndo apenas em um periodo especifico. A identificacdo automatica

permite que a informacéo seja colhida sem qualquer intervencdo (Feldman et al., 2015).
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Conhecimento sobre um determinado estudante é chamado de modelo do estudante
(ME). A criacdo de um ME pode envolver todas as varidveis dele disponiveis no AVA
(Brusilovsky, 1994). O processo de transformar as informac6es brutas do sistema em um ME
é chamado de modelagem do estudante (Self, 1994). O ME pode considerar muitas variaveis,
como, por exemplo, conhecimento anterior, experiéncia, interesses, objetivos, estilos de
aprendizagem, tracos cognitivos e estratégias de aprendizagem. O foco das pesquisas dessa
area tem sido em estilos de aprendizagem principalmente porque ha evidéncias empiricas de
que o processo de aprendizagem pode ser melhorado se for adaptado ao estilo de
aprendizagem do estudante e porque é uma variavel relativamente estavel no tempo (Al-
Azawei & Badii, 2014).

Com isso, as pesquisas em deteccédo de estilos de aprendizagem tém crescido muito
desde a primeira década do presente século (Al-Azawei & Badii, 2014; Feldman et al., 2015;
Oliveira, Sales, Pereira & Moreira, 2018; Jaiswal, Singh & Ahuja, 2017). As pesquisas sobre
esse tema séo focadas na deteccéo do estilo para que sejam usados em Sistemas Educacionais
Adaptativos em Hipermidia (SEAH). Os SEAHSs apresentam o contetdo e moldam o contexto
do curso de acordo com variaveis do estudante. Foram encontradas 4 revisdes de literatura
sobre a deteccao dos estilos de aprendizagem, sendo que duas delas dirigiram seu foco para a
deteccdo dos estilos de aprendizagem (Feldman et al., 2015; e Oliveira, Sales, Pereira &
Moreira, 2018) e as outras duas tenderam a analisar a deteccdo dos estilos com o foco em
SEAHSs (Al-Azawei & Badii, 2014; e Jaiswal, Singh & Ahuja, 2017). Elas serdo abordadas na

préxima secao.

3.2.1 Revisdo de Literatura
Para essa Dissertacdo, além da analise das revisdes, foi realizada uma revisdo das
publicacGes em deteccdo de estilos de aprendizagem entre 2015 e 2018 para complementar a

revisdo de Feldman et al. (2015). Em todas as publicagOes analisadas, a deteccéo de estilos de
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aprendizagem foi usada como um fim em si ou para o uso em SEAHSs. Né&o foi encontrado
qualquer outro fim para o qual a detec¢do automatica tenha sido utilizada. Isto é, foram
confirmadas as duas tendéncias j& identificadas nas quatro revisdes anteriormente citadas.

A deteccdo de preferéncias de estilos de aprendizagem pode ser dividida em detecgéo
explicita e implicita. Na explicita, o estilo € determinado perguntando diretamente para o
individuo e o instrumento usado para isso sao as escalas. Essa abordagem também pode ser
chamada de modelagem guiada, feedback explicito do usuério e abordagem colaborativa (Al-
Azawei & Badii, 2014). A implicita é a deteccdo automatica e pode ser baseada em dados
(DBD) ou em teoria (DBT). A deteccdo baseada em dados usa footprints dos estudantes para
identificar os estilos a partir de comportamentos em AVA. Constr6i um modelo que busca
imitar as respostas ao questionario. Sua principal vantagem é que pode ser muito precisa, por
usar comportamentos observaveis (ou registrados nos sistemas), mas tem como desvantagens
depender exclusivamente dos dados disponiveis, que podem ser insuficientes, e de depender
da validade do questionario cujas respostas foram imitadas. A DBT determina 0s
comportamentos que sdo preferidos pelos estudantes a partir da literatura cientifica. A DBT
usa 0s comportamentos como pistas para o estilo de aprendizagem e cria regras para ligar os
comportamentos aos estilos. Os comportamentos de cada estudante s&o analisados de acordo
com as regras e isso determina o estilo de aprendizagem (Graf, 2007). Na Figura 11 séo
apresentadas as relacfes entre os modelos de estilos de aprendizagem e as abordagens para
sua deteccdo automatica. No Quadro 8 sdo apresentados 0s pros e contras de cada uma das

abordagens.
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Abordagem
Colaborativa

Abordagem Baseada
em Dados

Abordagem Baseada
na Literatura

Dedugao de Estilos de
Aprendizagem

Figura 11. Relagdo entre abordagens e modelos de estilos de aprendizagem.
Fonte: Al-Azawei, A., & Badii, A. (2014). State of the art of learning styles-based adaptive educational
hypermedia systems (LS-BAEHSS). International Journal of Computer Science & Information Technology, 6(3),

1-19.
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Pros e Contras das abordagens colaborativa, baseada em dados e baseada na literatura

Abordagem colaborativa

Abordagem baseada em
dados

Abordagem baseada na
literatura

Fornece dados coletados como
auto expressao auténtica.

Reflete os comportamentos
naturais dos estudantes.

Reflete os comportamentos naturais
dos estudantes.

Menos ruidos e dados espurios.

Mais preciso em representar
suas preferéncias.

Mais preciso em representar suas
preferéncias.

Dado pode ser extraido em

E um processo dinamico, o que

E um processo dinamico, o que

que preferéncias podem mudar.

aprendizagem e estilo cognitivo
é offline.

Pros formato estruturado e significa que pode ser usado significa que pode ser usado para
padronizado. para criar modelos do estudante | criar modelos do estudante do zero e
do zero e atualizé-los. atualiza-los.

Depende unicamente dos
comportamentos e a¢6es do
estudante no AVA.

Usuérios podem ndo conseguir | Alta complexidade e custo Alta complexidade e custo

expressar suas preferéncias computacional. computacional.

diretamente.

Respostas arbitrarias podem ser | Dificuldade de medir e Dificuldade de medir e interpretar

dadas caso as perguntas sejam interpretar os comportamentos | 0os comportamentos dos estudantes.

confusas ou o questionario dos estudantes.

longo e as respostas estao

sujeitas a vieses.

Contras | Dados séo estaticos, enquanto O processo de classificacdo de | O processo de classificacdo de

aprendizagem e estilo cognitivo €
offline.

Pode ser percebida como
perturbadora, problematica e
demorada pelo usuério.

A acurécia dos resultados
depende unicamente dos dados
disponiveis e da identificacéo
dos padroes de
comportamentos.

Fonte: Al-Azawei, A., & Badii, A. (2014). State of the art of learning styles-based adaptive educational hypermedia
systems (LS-BAEHSs). International Journal of Computer Science & Information Technology, 6(3), 1-19.

Outro ponto a ser analisado sobre a detec¢do dos estilos € se ela € estatica ou

dindmica. A estatica é quando a detecc¢do é realizada apenas uma vez, ndo sendo atualizada

com o tempo. Na dindmica, os estilos sdo detectados mais de uma vez, alterando de acordo

com a mudanca de comportamento do estudante. Ha um consenso de que os estilos sdo

relativamente fixos ao longo do tempo, mas que podem variar. Portanto, a forma mais precisa

de aferi-los seria a dindmica, no entanto, este método apresenta muitos desafios

metodoldgicos e tecnoldgicos. Ressalta-se que 0s modelos dindmicos ndo reavaliam
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constantemente os estilos, mas que registram os comportamentos de forma longitudinal e que
periodicamente revisam os estilos (Dorga, 2012).

As revisOes de literatura de deteccédo de estilos de aprendizagem analisam
principalmente o modelo de estilo de aprendizagem, o ME, as técnicas de analise de dados
usadas, 0 AVA e a eficicia da ferramenta. As pesquisas que criaram formas de detec¢do
automatica de estilos de aprendizagem foram objeto de analise de Feldman et al. (2015). Em
27 artigos publicados de 1999 a 2012, as pesquisas usaram 4 modelos de diferentes de estilos
de aprendizagem, o de Biggs (Biggs, 1987), o de Felder-Silverman (Felder & Silverman,
1988), o de Gardner (Gardner, 1993), e o de Kolb (Kolb, 1984), tendo sido o0 modelo de
Felder-Silverman o mais utilizado. Além desses modelos, cinco estudos usaram modelos
customizados. As técnicas de analise utilizadas foram redes Bayesianas, arvores de deciséo,
redes neurais, modelo oculto de Markov, algoritmo genético, raciocinio baseado em casos e
modelos probabilisticos gréficos. Delas, a mais utilizada foi a de redes Bayesianas. Quanto ao
tipo de informacéo usada para a construcdo do ME, elas foram divididas em desempenho,
feedback e comportamento (Popescu, 2009). O desempenho é a nota que o estudante recebe
nas avaliacOes e foi interpretado de forma que boas performances indicam um estilo adequado
ao curso, enquanto que performance ruim indica um estilo ndo adequado ao curso. O feedback
é quando o sistema fazer perguntas ao aprendiz e o0 modelo ¢ ajustado a partir das respostas.

O comportamento sdo as a¢Oes realizadas no AVA. Dentre aqueles estudos analisados,
21 basearam a automatizacédo da identificacdo dos estilos no comportamento. As variaveis
analisadas podem ser divididas em temporais, tentativas e navegagédo (Stathacopoulou et al.
2005). Exemplos de variaveis temporais sdo o tempo gasto para ler materiais, tempo para
encontrar a resposta correta e o0 tempo total em uma tarefa. As variaveis de tentativa referem-
se a quantidade de respostas dadas até que fosse encontrada a correta e a quantidade de vezes

que um assunto foi revisto. As variaveis de navegacgdo incluem a quantidade de topicos
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selecionados e o nimero de vezes que o aprendiz vai para um novo topico. Alguns estudos
usaram variaveis de todos os tipos, mas também hé estudos que usaram apenas um tipo delas.
As ferramentas de identificagdo automatica de estilos apresentaram boa validade e
consisténcia interna, sendo possivel usa-los em sistemas educacionais. Todos os estudos
desenvolveram a automatizagéo da identificacdo do estilo para apenas um curso e a
quantidade de participantes variou de 10 a 127. Essas amostras usadas nos estudos sao
pequenas e a maior parte dos estudos estudou apenas estudantes de graduacao de ciéncia da
computacdo (Feldman et. al., 2015).

Quanto ao tipo de AVA utilizado, todos os estudos criaram um sistema personalizado
para a deteccdo dos estilos. Sdo exemplos destes sistemas: CS383 (Carver, Howard & Lane,
1999), LSAS (Bajraktarevic, Hall & Fullick, 2003), INSPIRE (Papanikolaou, Grigoriadou,
Kornilakis & Magoulas, 2003), TANGOW (Paredes & Rodrigues, 2004), AHA! (Stash,
Cristea & De Bra, 2006), TSAL (Tseng, Chu, Hwang, & Tsai, 2008), WELSA (Popescu,
2008), com excecado de Graf, Kinshuk e Liu (2008), que usaram o DeLes, que é um add-on do
Moodle. Uma anélise mais completa dos sistemas utilizados em detec¢do automatica de
estilos de aprendizagem € apresentada por Graf (2007) (Quadro 9). O uso de sistemas
personalizados deve-se também a especificidade dos dados do curso e do AVA, mas
principalmente porque todos os sistemas citados também sdo SEAHS. Por isso, também foram

analisadas duas revisdes de literatura especificas sobre esse tema.



Quadro 9

85

Sistemas adaptativos de hipermidia em relacdo aos estilos de aprendizagem (Graf, 2007)

Sistema Ano Modelo de Estilo de Abordagem para Métodos para prover
Aprendizagem modelagem do estudante  adaptatividade
CSs383 1999  Sensitivo/intuitivo, Questionario Inventory of Ordenacéo dos objetos de
visual/iverbal e Learning Styles multimidia
sequencial/golbal,
dimensdes do FSLM
MANIC 2000 Combinacdo de Abordagem automatica Uso de stretchtext
preferéncias de usando o classificador (esconder e apresentar
aprendizagem Naive Bayes e dados contetdos adicionais)
populacionais
IDEAL 2002  Determinado pelo professor Questionario do modelo de  Ordenacdo, incluséo e
estilo de aprendizagem sele¢cdo dos materiais de
escolhido aprendizagem
MANSPLANG 2002 FSLM Index of Learning Style  Escolha de formatos de
para inicializar um processo midia, estratégias
de racionalizac8o casoa  instrucionais e ferramentas
caso para otimizagdo de navegacao
LSAS 2003  Sequencial/global do FSLM Index of Learning Style  Esconder/apresentar links
e elementos do curso
iWeaver 2003  Preferéncias de Building Excellence Ordenagéo e apresentagdo
apresentacao e psicoldgicas Inventory; a abordagem de links para selecionar
baseadas no modelo de automatica é planejada diferentes modos de
Dunn e Dunn apresentacdo e ferramentas
de aprendizagem
INSPIRE 2003  Modelo de Honey e Questionario de Honey e~ Método e ordenacdo da
Mumford Mumford para apresentacdo de contetido
inicializar/atualizar o modelo
do estudante manualmente
TANGOW 2004  Sensitivo/intuitivo e Index of Learning Styles Ordem das tarefas e dos
sequencial/golbal, para iniciar e abordagem  elementos nelas
dimensdes do FSLM automatica da modelagem
do estudante revisar as
informacBes no modelo do
estudante
AHA! 2005/  Determinado pelo professor Iniciado manualmente e Selecdo dos itens
2006 atualizado pelas meta- apresentados, ordenacéo da

estratégias instrucionais
determinadas

informacéo e criacdo de
diferentes trilhas de
navegacao

Fonte: Graf, S. (2007). Adaptivity in learning management systems focussing on learning styles. Tese de
Doutorado, Faculty of Informatics, Vienna University of Technology, Viena, Austria.
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Uma analise predominantemente descritiva, de 78 artigos publicados de 2001 a 2016,
foi feita na revisdo de Jaiswal, Singh e Ahuja (2017). A maior parte dos trabalhos € focada nos
estudantes (52), no entanto, também héa trabalhos focados no professor (7) e mistos (4). Em
geral, sdo realizados em cursos de graduacéo (53), principalmente de ciéncia da computacdo e
engenharia (54%). Quanto aos ME, a maior parte € estatica (68%), mas os modelos dindmicos
ja s@o bem representativos (32%). A grande maioria (87%) usou questiondrios como
instrumentos para identificacdo dos estilos. H& preferéncia pela detecgdo baseada em dados em
relacdo a detec¢do baseada em teoria. Quanto aos modelos de estilo de aprendizagem, a maioria
(68%) usou o de Felder-Silverman. Esses dados foram resumidos na Tabela 11. A concluséo é
que os estilos de aprendizagem detectados automaticamente trazem bons resultados para os
SEAHSs e que os métodos utilizados sdo adequados. Dessa forma, indica-se o questionario de
Felder-Silverman como uma boa ferramenta, mas que pode ser complementada por outras, uma
vez que questionarios como o de Kolb trazem outras informac6es sobre o estudante. Sugere que

sejam criados algoritmos que identifiquem modelos mistos de estilos de aprendizagem.
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Tabela 11
Resultados da revisdo de literatura em Jaiswal et al. (2017)
Frequéncia o Frequéncia o
(0 * (0 *
1. Tipo dos participantes 5. Ferramentas de coleta
(n=63) de dados (n=134)
Estudante 52 8254 Questiondrio de estilo de 55 4104
aprendizagem
Professor / Educador 7 11,11 Teste cile progresso da 26 19,40
aprendizagem
Misto 4 6,34 Questionario online 23 17,16
2. Nivel dos participantes Log em sistema 14 1045
(n=73)
Ensino Superior / . .
. 53 72,60 Por meio de entrevista 7 5,22
Engenharia
Ensino Médio 6 822 Inventario de estilos 7 522
cognitivos
Ensino Fundamental 4 5,50 _Outr_oAlnv_entarlo de 2 1,50
inteligéncia
Misto 10 19,69
3. Modelagem do 6. Adrea/campo do
estudante (n=59) sujeito (n=87)
Estatico 40 67,79 Ciencia da computagao / 47 54,02
engenharia
Dinamico 19 32,20 Aritmética 11 12,64
4. Ferramentas para
modelagem dinamica Quimica 7 8,10
(n=34)
Acompanhar o
comportamento do 9 2647 Ciéncias de gestéo 6 6,89
estudante
Resultado de testes 7 20,58 Administragdo 3 345
Feedback do estudante 6 17,65 Ciéncias sociais 2 2,30
Tempo gasto 4 11,76 Direito 2 2,30
Selegdo do e_studante com 3 8,82 Indeterminado 9 10,34
base no perfil
Misto 5 14,70

Fonte: Jaiswal, A. K., Singh, N., & Ahuja, N. J. (2017). Learning styles based adaptive intelligent tutoring
systems: Document analysis of articles published between 2001. and 2016. International Journal of Cognitive
Research in Science, Engineering and Education:(IJCRSEE), 5(2), 83-98.

Uma analise critica, de 78 pesquisas realizadas de 2000 a 2013, foi apresentada por
Al-Azawei e Badii (2014). Os principais métodos de analise de dados usados para a detec¢do
implicita baseada em dados foram Redes Bayesianas, Arvores de Decisdo, Modelo Oculto de
Markov e Redes Neurais. A maior parte dos estudos usou sistemas personalizados. Dos
estudos que criaram complementos para ferramentas open source, 0 AVA mais utilizado foi o

Moodle. O modelo de estilo de aprendizagem mais usado foi o Felder-Silverman e os pontos
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apontados para isso foram: (i) classifica os estudantes em 16 estilos; (ii) a medida tem
validade e confiabilidade; (iii) mais consistente com as preferéncias dos aprendizes; e (iv)
adequacdo e aplicacdo pratica do modelo para a potencializa¢do da aprendizagem por meio da
tecnologia. A conclusdo foi que a &rea ainda € emergente. As amostras usadas nos estudos
revisados foram muito pequenas e em contextos muito especificos, diminuindo a generalidade
dos resultados. Os principais desafios da deteccdo automaética de estilos de aprendizagem para
SEAHSs apontados foram a escolha de um modelo tedrico de estilo de aprendizagem que
privilegie a adaptabilidade do sistema, identificar a abordagem mais adequada para deduzir os
estilos e lidar com o cold-start (fato dos usuarios ndo terem qualquer informacédo no sistema
antes de entrarem nele) (Al-Azawei & Badii, 2014).

E fundamental que os modelos de estilos de aprendizagem tenham uma base tedrica
consistente e de natureza psicoldgica. Foram identificadas algumas tentativas de profissionais
da area de computacdo de gerarem modelos de estilos de aprendizagem, o que nédo é
aconselhavel. Muitos modelos, apesar de apresentarem boa base psicoldgica, sdo muito
complexos para serem aplicados. Os instrumentos precisam ter excelentes validade e
confiabilidade, uma vez que a detec¢do é baseada neles (Al-Azawei & Badii, 2014). A
deteccdo explicita foi quase que completamente substituida pela deteccéo implicita nos
ultimos anos. Cada vez mais esse modelo é usado por causa de sua capacidade de deduzir e
automaticamente atualizar as preferéncias dos estudantes. No entanto, ainda sdo poucos e
inovadores 0s modelos dindmicos de detec¢do, que sdo necessarios, uma vez que os estilos de
aprendizagem podem variar com o tempo (Al-Azawei & Badii, 2014).

O problema do cold-start € muito presente nos estudos analisados por criarem
sistemas e cursos do zero e todos os estudantes entrarem na plataforma e no curso como
primeira interacdo. Ou seja, por ndo haver informagdes anteriores sobre esses estudantes, ndo

é possivel definir um estilo no momento da entrada no curso. Uma das solugdes é aplicar um
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questionario de estilos de aprendizagem assim que o estudante entra na plataforma. Outra
solucdo é atribuir um estilo default aos estudantes e atualizar essa informagdo a medida que
ele se comporta no sistema (Al-Azawei & Badii, 2014). Outro ponto relevante é a
dependéncia da detec¢do automatica de escalas de estilos e aprendizagem. Todos os estudos
apontam como problema a validade psicométrica dos instrumentos, no entanto, a Gnica forma
usada para avaliar a precisdo da deteccdo automaética foi a comparagdo com esses mesmos
instrumentos (Al-Azawei & Badii, 2014).

Para complementar as revisoes de literatura citadas, foram analisados os trabalhos
publicados de 2015 a 2018 sobre detec¢do automatica de estilos de aprendizagem. Os
trabalhos foram buscados na plataforma Google Scholar usando, em conjunto, os termos
“automatic detection” ¢ “learning style”. A busca retornou 266 resultados, dos quais foram
selecionados os que criaram ou aprimoraram uma ferramenta de identificacdo automatica de
estilos de aprendizagem. Os 21 artigos selecionados foram analisados quanto ao modelo de
estilo de aprendizagem, a abordagem, ao método de analise de dados, ao AVA e a quantidade
de cursos para os quais a ferramenta foi desenvolvida e a quantidade de estudantes usados
para a criacao das ferramentas (Apéndice B). Comparando com as revisfes anteriores,
percebe-se um aumento na quantidade de estudantes considerados para criar as ferramentas.
Apenas trés estudos usaram amostras menores do que 50 e sete (33%) incluiram amostras
menores do que 100. Por outro lado, ainda sdo muito escassas as ferramentas desenvolvidas
para mais de um curso (14%). Quanto aos modelos de estilos de aprendizagem, o de Felder-
Silverman é amplamente mais utilizado (71%) do que os outros e ndo foram encontrados
estudos que utilizaram mais de um modelo.

A maior mudanca em relagdo ao descrito nas revisdes anteriores foram as abordagens.
Ao contrario do que foi apontado por Feldman et al. (2015), houve uma predominancia pelo

uso da abordagem baseada na literatura, de 2015 a 2018. Uma inovacdo metodoldgica, ndo
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identificada pelas revisdes anteriores, foi 0 uso das abordagens baseada em dados e em
literatura no mesmo estudo para melhorar de forma dindmica a validade do estilo de
aprendizagem identificado (Arslan, 2018; Sahid, Nugroho & Santosa, 2017). Além disso, a
identificacdo dindmica dos estilos de aprendizagem esteve presente em 28% dos estudos. O
software mais usado para a analise de dados foi 0 WEKA.

Os resultados da reviséo realizada para esta Dissertacdo apontam que as pesquisas na
area tém desenvolvido solugBes para aumentar a validade das medidas de estilos de
aprendizagem aferidos, com o uso de técnicas de natureza dindmica e de diversos algoritmos e
comparando a validade deles, como em Bernard, Chang, Popescu e Graf (2016), e privilegiando
0 uso de abordagens baseadas em literatura, uma vez que elas s&o apontadas como tendo maior
validade (Graf, 2007). Esses sdo métodos que demandam ndo s6é mais trabalho dos
pesquisadores, como um conhecimento aprofundado de psicologia e do curso, para serem
implementados. Junto a isso, ndo houve avanco quanto a generalidade das ferramentas, uma
vez que quase todas elas podem ser aplicadas para apenas um curso. A excecdo foi o estudo de
Rajper, Saikh, Saikh e Mallah (2016). Os autores desenvolveram uma ferramenta que n&o fosse
dependente de um ou mais cursos e sim aplicavel a um grupo deles. No entanto, a ferramenta,

apos seu desenvolvimento, foi testada em apenas um curso com 20 estudantes.

3.3 Criacdo de Ferramenta de Deteccdo Automatica de Estilos de Aprendizagem
O passo seguinte foi a construcao da ferramenta de deteccdo automatica dos estilos de
aprendizagem aferidos pela EEA-Ead_C. Para isso, foram criados bancos de dados com
footprints dos estudantes no AVA e estes foram transformados em indicadores. Em seguida,
os indicadores foram selecionados, tratados e agrupados. Apés o tratamento, eles foram
relacionados com os estilos de aprendizagem autodeclarados pelos estudantes nas respostas ao
questionario. Por fim, foi realizada uma tentativa de criar um algoritmo para prever os estilos

de aprendizagem autodeclarados usando os indicadores criados.
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O objetivo da criacdo da ferramenta é que ela seja aplicada a uma plataforma e ndo a
um curso especifico. Para que isso fosse possivel, foram adotadas duas premissas:

1. Apesar dos comportamentos ligados a aprendizagem variarem por curso, a

frequéncia relativa do estudante em relagéo a seus colegas varia pouco.

2. Os estilos de aprendizagem se mantém constantes no tempo.

As implicac@es préaticas da primeira premissa sdo que (i) todos os indicadores foram
usados na forma de escores z para permitir que estudantes de cursos diferentes fossem
comparados; (ii) foram analisados apenas os estudantes que foram aprovados nos cursos. Se
0s estudantes que ndo fossem aprovados fossem analisados junto com os aprovados, iSso
geraria uma distorgdo na frequéncia dos comportamentos, uma vez que eles teriam menos
oportunidades de apresentar os comportamentos. A relevancia de se detectar estilos de
aprendizagem dessa forma é que, uma vez que o estudante tivesse finalizado um curso, ele ja
teria seu estilo identificado e essa informacéo seria levada para cursos subsequentes. Como a
definicdo utilizada para estilo de aprendizagem € que ele é um padrdo comportamental
frequente e expresso em diversos contextos, também foi analisada a constancia dos
comportamentos com base nos indicadores levantados.

Para as andlises de dados foram usados os softwares Excel 2013 para transformacdes,
0 SPSS 23 para transformacdes, analises de comparacao de médias e andlises fatoriais e 0
WEKA para a criacdo dos algoritmos de deteccdo de estilos. O WEKA é um software criado
para facilitar o uso de técnicas de machine learning. Ele tem uma interface simples de usar e
que faz o pré-processamento e a analise dos dados (Witten et al., 1999). Na andlise da
literatura de deteccdo automatica de estilos de aprendizagem, o WEKA foi o software mais

usado.
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3.3.1 Levantamento de Indicadores

Com base nas informag0es da estrutura relacional do banco de dados (Apéndice C) e
no questionario construido, foram definidos os comportamentos relevantes para a detec¢do
automatica dos estilos de aprendizagem. Os 39 comportamentos definidos foram
categorizados em relagdo a categoria tedrica de estilo de aprendizagem a que fazem parte
(regulacéo ou interacédo) e a qual tipo de informagé&o em banco de dados se referem (ordem,
tempo, quantidade de razdo), conforme tabela no Apéndice F. Os recursos de cada curso
também foram ligados a uma de trés categorias (avaliacdo, recurso e interagdo), conforme
Apéndice G.

Para serem transformados em indicadores, as informacdes referentes aos
comportamentos poderiam ser usadas de forma bruta, como média ou como desvio-padréo.
Além disso, elas também poderiam ser comparadas com outros recursos de sua categoria. Por
exemplo, para postagens em foruns, poderiam ser criados os indicadores de quantidade bruta
de postagens em foruns, média de postagens por forum, desvio-padrdo de postagens por
férum e relacdo entre postagens em foruns e postagens em discussdes. Sendo assim, 0s 39
comportamentos poderiam ser transformados em aproximadamente 150 indicadores. No
entanto, ha trés questdes importantes ao manipular bancos de dados. A primeira delas é a
disponibilidade da informac&o, que precisa ser checada caso a caso. Por exemplo, em analises
preliminares do banco, esperava-se que a informacéo sobre a conclusdo do curso estivesse na
tabela de conclusdes dos cursos. No entanto, essa tabela estava vazia quando foi analisada e
foi necessario encontrar outra estratégia para identificar quem finalizou ou ndo o curso. A
segunda é a confiabilidade da informacdo. No caso dos indicadores de ordem, onde era
necessario identificar a ordem natural do curso para checar, por exemplo, se o estudante a
havia seguido, a unica informac&o encontrada no banco foi a data de criagdo do recurso.

Ordenar recursos por sua data de criagdo ndo necessariamente coincidiria com a ordem na
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qual o curso foi montado. Outro exemplo disso s&o os indicadores de duragédo. O banco de
dados disponibilizado traz apenas a informacao da data e do horério onde o comportamento
ocorreu. A duracdo deveria ser inferida comparando um determinado comportamento com o
que foi realizado logo em seguida. No entanto, esse tempo ndo necessariamente teria sido
usado para realizar a atividade em quest&o. Dessa forma, os indicadores de duragdo néo
seriam confidveis. A Ultima questdo é quanto esforco é necessario para obter a informacéo.
Considerando que Vvarios cursos serdo analisados de uma vez e que o objetivo deste trabalho é
criar uma solucdo genérica para identificar os estilos de aprendizagem, seria contraditorio usar
informacdes que demandam muito esforco para serem obtidas. Por exemplo, o banco de
dados ndo liga os recursos disponibilizados a avaliacdo. Dessa forma, para identificar se o
estudante acessou todos 0s recursos relevantes para realizar uma avaliagéo antes de realiza-la,
seria necessario analisar cada recurso e cada prova e associa-los.

Considerando as restrigdes impostas para o levantamento de indicadores, optou-se por
indicadores que atendessem plenamente aos critérios de disponibilidade, confiabilidade e
esforgo. Foram extraidas 43 informacdes do banco de dados (Apéndice H). Dessas
informacdes, trés sdo bésicas, que servem para identificar os usuarios e 0s cursos. Outras 11
sdo informacGes de comportamento dos estudantes em nivel de curso. As outras 29 sao
comportamentos do proprio estudante no curso. As informacdes extraidas foram
transformadas em 25 indicadores (Apéndice 1), que foram usados para as analises posteriores.
Para que estudantes de diferentes cursos pudessem ser comparados, foi calculado o escore z

de cada um deles em cada um dos cursos.

3.3.2 Amostra de Cursos
O banco conta com 305 cursos. Destes, alguns sdo comunidades de pratica, outros
repositorios e outros sdo cursos com atividades instrucionais. Para a deteccéo dos estilos de

aprendizagem, foram somente escolhidos o0s cursos com tais atividades (N = 92). Destes,
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foram retirados os cursos com menos de 20 aprovados ou que néo tivessem interacdo. Com
esse novo filtro, a quantidade de cursos baixou para 36, compostos por 2.367 registros de
2.094 estudantes aprovados. Os cursos sdo referentes a competéncias técnicas especificas do
0rgdo e a competéncias técnicas genéricas, como Excel avangado e tomada de decisdo. A lista
dos cursos ndo ¢ apresentada para ndo identificar o 6rgdo onde foi realizada a pesquisa. Para
definir um estudante como aprovado, foram adotados como critério a realizacdo de 70% ou

mais das atividades avaliativas e do atingimento de média final igual ou superior a 70%.

3.3.3 Analise de Indicadores

Para definir se um indicador seria usado ou ndo, foram analisados sua variabilidade,
quantidade de dados omissos, variagdo para 0 mesmo estudante e relagdo com os estilos de
aprendizagem autodeclarados. Para usar os critérios descritos, os indicadores foram
analisados para cada um dos 36 cursos. Foi observado que alguns cursos limitavam o
comportamento dos estudantes. Por exemplo, para alguns deles, a quantidade de tentativas
para 0s quizzes era igual a um. Sendo assim, todos os aprovados naquele curso haviam
tentado realizar os quizzes apenas uma vez. Sem variabilidade, os escores z foram iguais a
zero. Esses casos foram categorizados, mas, para o uso dos indicadores como variaveis
continuas, eles foram mantidos como zero. Para os casos onde o comportamento tipico
absoluto era zero, o dado foi classificado como omisso.

Foi realizada a analise descritiva dos indicadores e poucos deles se aproximavam de
uma distribuicdo normal (Tarefas respondidas; Tempo restante para a entrega; Tempo ap0s
divulgacdo; e Foruns X Leitura de Foruns). Para esses indicadores, 0s casos extremos foram
reclassificados para 1,96 e -1,96, que sdo escores referentes a dois desvios-padrdes para cima
ou para baixo. Isso néo foi feito nos outros indicadores porque suas distribuicdes se
assemelham a uma distribuicdo de cauda longa, onde ha muitos casos extremos e muito

extremos negativos ou positivos. Todos os indicadores foram normalizados pelo
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procedimento de ranqueamento fracional, que é indicado para distribuicdes com grande
assimetria (Leydesdorff, Zhou & Bornmann, 2013).

Para testar a hipotese de que o comportamento do estudante comparado ao de seus
colegas se mantém relativamente constante em diferentes cursos, foram analisados 0s casos
de estudantes que foram aprovados em mais de um dos 36 cursos. Foram analisados 219
estudantes em 492 incidéncias, onde a quantidade de cursos por estudante variou de 2 a 5.
Foram calculados a média e o desvio-padrao do estudante para cada um dos indicadores. Os
casos foram categorizados na quantidade de (i) desvios-padrdes menores do que 0,5; (ii)
desvios-padrdes entre 0,5 e 1; (iii) desvios-padrdes entre 1 e 1,5; (iv) desvios-padrdes entre
1,5 e 2; e (V) desvios-padres maiores do que 2. Foram calculados a média e o desvio-padréo
do percentual de indicadores em cada grupo por estudante (Figura 12). Na média, 0s
estudantes tém 76% dos indicadores com até um desvio-padréo, no entanto, o desvio-padrdo
dessa média € muito alto (17%). Essa informacao mostra de forma conjunta a variabilidade

em relacdo aos indicadores dos estudantes e dos proprios indicadores.
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31%
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15%
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Menor que 0,5 DP Entre0,5e 1DP Entrele 1,5DP Entrel,5e2DP Acimade 2DP
B Média o Desvio-padrao

Figura 12. Propor¢do média de indicadores por categoria de desvio-padréo.

Considerando que o desvio-padrdo das categorias foi muito alto em relacdo a média,
foram investigados separadamente os estudantes e os indicadores. Foi identificado o

percentual de indicadores que variaram mais de um desvio-padrdo para cada estudante (Figura
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13). A maior parte dos estudantes (69%) tem entre 10 e 50% dos indicadores variando mais
de um desvio-padrdo. Apenas 6% dos estudantes tém mais de 50% dos indicadores variando

mais de um desvio-padrdo.

35% 34%

25%

6%

Menor do que 10% Entre 10 e 25% Entre 25 e 50% Mais do que 50%

Figura 13. Distribuicéo de estudantes em relacdo ao percentual de indicadores que variaram mais de um desvio-
padréo.

Os indicadores também foram analisados quanto ao percentual de incidéncias de
desvios-padrdes superiores a 1. Houve grande variagcdo na constancia quanto aos indicadores
(Figura 14), sendo que o que variou menos foi o percentual de tarefas respondidas (7%) e o

que mais variou foi a quantidade de discussdes criadas (37%).



Tarefas Respondidas
Foruns

Leitura de Foruns
Tempo apos divulgacdo
Participacdo em Quiz

Foruns X Leitura de Foruns

I 7
I 1%
h—————— 17 %
I 19%
i 197
] 19

97

Posts Respondendo N 20%
Discussdes . 1%
POSES I 2 1%
Tentativas por Quiz IR 2 1%
Foruns Lidos I 2 1%
Leitura de Discusstes [N - 1%
Nota Quiz I 2%
Tempo restante paraentrega [ 3%
DiscussBes X Leitura de Discussdes [ N 24%
Nota Final I 5%
Discussdes Lidas [ 5%
Posts Atualizados [ R - o
Posts Atualizados X Posts [ . 2%
Itens Avaliados Enviados [ 2 79
Posts Iniciados X Respondendo [ R -
Discussdes Criadas X Postadas [ 32%
Discuss@es Criadas X Lidas [ M 32%
Posts Iniciados il 35%
Discuss@es Criadas [ 3 7%

Figura 14. Percentual de variages superiores a um desvio-padréo por indicador.

Os indicadores normalizados foram analisados por meio de analise fatorial
exploratoria. Ao analisar todos os indicadores em conjunto, correlacdes entre os indicadores
de interagdo e de avaliacdo foram muito baixas. Néo foi possivel encontrar uma solugédo
fatorial que incluisse todos os indicadores. Sendo assim, os indicadores foram analisados
separadamente. Para os indicadores de avaliagdo, ndo foi possivel encontrar uma solugéo
fatorial com boa validade estatistica. Na analise feita separadamente para os indicadores de
interacdo, foi usado um terco do banco de dados, escolhido aleatoriamente, e foram
escolhidos apenas os estudantes que nao tiveram dados omissos para qualquer indicador. Os
484 casos foram analisados usando o método de fatoracdo por quadrados minimos nao

ponderados e a rotacdo usada foi a promax. O KMO foi de 0,81, o que é considerado 6timo
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(Hutcheson e Sofroniou, 1999). A matriz de correlacbes mostrou mais de 50% de correlacGes
acima de 0,3. Analisando a matriz de correla¢Ges, encontrou-se que as correlagdes entre o0s
indicadores de interagcdo foram consideravelmente altas (13% acima de 0,8). As
comunalidades foram altas (Apéndice J), sendo 15 das 17 acima de 0,8. Ainda havendo uma
possivel redundéncia entre os indicadores de interacdo, todos foram mantidos. O critério dos
autovalores superiores a 1 apontou quatro fatores com variancia explicada de 83% (Tabela

12). O scree plot também apontou quatro fatores (Apéndice K).

Tabela 12
Variancia total explicada da analise fatorial exploratoria dos indicadores de interacao

Somas de rotacao
Somas de extracdo de de carregamentos
Autovalores iniciais carregamentos ao quadrado ao quadrado
% de % % de %
Fator | Total variancia cumulativa Total variancia | cumulativa Total
1 7,645 44,970 44,970 7,513 | 44,195 44,195 5,996
2 3,386 19,920 64,890 3,144 | 18,493 62,688 6,157
3 2,129 12,523 77,413 1,987 11,686 74,374 4,144
4 1,568 9,226 86,639 1,480 8,704 83,077 2,900

A estrutura com quatro fatores apresentou boas consisténcias teorica e estatistica, com
cargas compartilhadas com diferenca em modulo superiores a 0,1 (Tabela 13). O Fator 1 é
composto por cinco indicadores e foi denominado de Interacdo Proativa. Fazem parte dele os
indicadores de criacdo de discussdo e de postagens iniciadas. O Fator 2 é composto por
quatro indicadores e foi denominado de Interacdo Ativa. Fazem parte dele os indicadores
brutos de postagens, discussdes, foruns e postagens de resposta. O Fator 3 € comporto por seis
indicadores e foi denominado de Interacdo Passiva. Fazem parte dele todos os indicadores que
envolvem acesso a interagdo de terceiros. O Fator 4 é composto por dois indicadores e foi
denominado de Atualizacdo. Fazem parte dele os indicadores de atualizagdo de postagens. A
consisténcia interna dos fatores, medida pelo alfa de Cronbach, varia de 0,67 a 0,99 (Tabela

14).
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Tabela 13
Matriz de padréo da analise fatorial exploratoria dos indicadores de interacdo
Fator
1 2 3 4
Posts 0,931
Posts Iniciados 0,866
Posts Respondendo 1,041
Posts Iniciados X Respondendo 0,923
Discussdes 0,955
Féruns 0,958
Leitura de Féruns 0,319 0,682
Leitura de Discussdes 0,792
Discussdes X Leitura de Discussdes 0,315| -0,865
Féruns X Leitura de Foruns 0,355| -0,793
Féruns Lidos 0,351| 0,532
Discussdes Lidas 0,82
Discussdes Criadas 0,936
Discussdes Criadas X Postadas 1,012
Discussdes Criadas X Lidas 1,006
Posts Atualizados 1,001
Posts Atualizados X Posts 0,936
Tabela 14
Nomes e consisténcia interna dos fatores de indicadores de interacao
Nome N Indicadores Alfa de Cronbach
Fator 1 Interacdo Proativa 5 0,98
Fator 2 Interacdo Ativa 4 0,99
Fator 3 Interacdo Passiva 6 0,67
Fator 4 Atualizagéo 2 0,95

Foi calculada a média ponderada pela carga fatorial dos indicadores de cada fator para
as analises subsequentes. Os fatores foram analisados em relacdo a sua constancia para os
estudantes que realizaram mais de um curso (Figura 15). O fator mais constante foi o de
Interacdo Ativa, com apenas 17% das incidéncias com variagdo superior a um desvio-padréo.
Enquanto que o fator menos constante foi o de Interagdo Proativa, com 28% de incidéncias

superiores a um desvio-padrao.
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Interacdo ativa 17%

21%

Interacdo passiva

Atualizacao 22%

28%

Interacdo proativa

Figura 15. Percentual de variagcdes superiores a um desvio-padréo por fator.

3.3.4 Categorizacao dos Estilos de Aprendizagem Autodeclarados

Os algoritmos de predicéo utilizados classificam os individuos em uma determinada
categoria da variavel dependente de acordo com as variaveis independentes. Sendo assim, foi
necessario categorizar os estudantes de acordo com seus estilos de aprendizagem
autodeclarados. Eles foram divididos em 4 categorias usando a analise de clusters k-means.
As categorias usadas foram (i) baixas organizacao e potencializacao da aprendizagem e
abordagem superficial; (ii) baixas organizacéo e potencializa¢do da aprendizagem e
abordagem profunda; (iii) altas organizagéo e potencializagdo da aprendizagem e abordagem
superficial; e (iv) altas organizacéo e potencializagdo da aprendizagem e abordagem profunda.
A categoria com mais casos foi a primeira (500) e com menos casos foi a terceira (170),

conforme Tabela 15.



Tabela 15
Quantidade de casos por cluster
Nome N
Cluster 1 Baixas organizagéo e potencializagdo da aprendizagem e 500
abordagem superficial
Cluster 2 Baixas organizagéo e potencializagdo da aprendizagem e 383
abordagem profunda
Cluster 3 Altas organizacéo e potencializacdo da aprendizagem e 170
abordagem superficial
Cluster 4 Altas organizacéo e potencializacdo da aprendizagem e alta | 423
abordagem profunda
Néo classificado - 286
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Uma vez que as bases tedricas usadas para construir a medida apontam que os estilos

de aprendizagem sdo um continuo (Entwistle, 1981; Vermunt, 1994), a categorizacdo dos

individuos é artificial. Isso se reflete na distribuicdo dos dados, onde a distancia entre o caso e

dois centroides é muito similar. Sendo assim, a andlise foi feita em dois passos, classificando

cada um dos fatores em dois clusters (Figura 16). Os casos que estavam muito préximos do

centroide de outro cluster ndo foram categorizados. O critério para excluséo foi a diferenca

entre as distancias do caso para o centroide ao qual foi atribuido e o segundo centroide mais

préximo. Quando a distancia foi inferior a 30% do desvio-padrdo da média ponderada do

fator, o caso ndo foi classificado.
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) Néo classificado

D Baixa autorregulasé.o e
abordagem superficial
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Figura 16. Grafico de dispersdo por fator de estilo de aprendizagem autodeclarado com classificagdo dos casos.

Além disso, a fim de testar a predicdo dos indicadores em relacdo a cada um dos

fatores da escala, eles também foram separadamente submetidos a analise de clusters. Os

estudantes foram colocados nas categorias (i) baixa; (ii) média; (iii) alta; e (iv) ndo

categorizado (Tabela 16). O critério usado para que um estudante ndo fosse categorizado foi o

mesmo usado na anéalise de cluster anterior.
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Tabela 16
Clusters de cada um dos fatores de estilo de aprendizagem autodeclarado

Clusters por fatores

Fator 2 - Organizacéo e Potencializacdo
da Aprendizagem

Baixa 555
Média 570
Alta 309
Nao classificada 328

Fator 1 - Abordagem profunda

Baixa 276
Média 600
Alta 523
Nao classificada 361

3.3.5 Relacgéo entre Indicadores e Estilos Autodeclarados

Ao selecionar os estudantes aprovados em um dos 36 cursos e que responderam ao
questionario, a amostra era de 251 casos. Desses casos, 55 sdo de estudantes que realizaram
mais de um curso. Para esses casos, foi adotada a média de cada indicador e cada fator do
estudante. Para os casos onde o desvio padréo foi maior do que 1, o escore no indicador foi
classificado como omisso. Foram excluidos os estudantes que tiveram o desvio-padrao maior
do que 1 em 4 ou mais dos outros fatores, pois ndo foi possivel identificar o estilo de
aprendizagem deles por meio de indicadores. Foram eliminados 3 casos por esse critério. A
amostra final contou com 212 casos.

Para explorar a relacéo entre os indicadores e os estilos autodeclarados, foram feitas
correlagdes usando a correlacdo de Pearson. Foram realizadas analises individuais para cada
indicador e cada fator e as condi¢des da variavel critério. Os resultados estdo resumidos na
Tabela 17. A maior parte dos indicadores tem pouca ou nenhuma relagdo com as condicGes do
estilo de aprendizagem autodeclarado, sendo os indicadores de interagdo os que mais
apresentam correlacdes significativas. Quanto aos fatores observados de interacdo, o Fator

Interacdo Proativa e Interacdo Ativa possuem boas correlagdes com os estilos autodeclarados.
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Tabela 17
Correlagdes de Pearson entre os indicadores normalizados, os fatores de interacédo e as
variaveis dependentes

4 Clusters - 2 3 Clusters - 3 Clusters -
Fatores Fator 1 Fator 2
Interacdo Proativa 0,238™ 0,174" 0,158"
Interacéo Ativa 0,288 0,115 0,332™
Interagéo Passiva 0,081 -0,086 0,152
Atualizacéo 0,094 0,118 0,032
Tarefas Respondidas 0,057 0,064 0,164
Tempo restante para entrega -0,145 -0,161 -0,039
Tempo apo6s divulgacao -0,203 -0,127 -0,047
Participacdo em Quiz 0,079 0,183" 0,036
Tentativas por Quiz 0,133 0,039 0
Nota Quiz 0,064 -0,011 0,024
Itens Avaliados Enviados 0,102 0,155 0,049
Nota Final 0,091 0,008 0,066
Posts 0,293™ 0,117 0,349™
Posts Iniciados 0,280™ 0,13 0,225™
Posts Respondendo 0,235™ 0,097 0,294™
Posts Iniciados X Respondendo 0,196" 0,081 0,119
Discussdes 0,302 0,126 0,331™
Foruns 0,292 0,105 0,310™
Leitura de Foruns 0,197 0,052 0,224™
Leitura de Discussoes 0,11 -0,05 0,213™
B:zgﬁzzg: X Leitura de 0,180" 0,186" 0,113
Féruns X Leitura de Foruns 0,079 0,073 0,113
Féruns Lidos 0,143 0,01 0,186"
Discussdes Lidas 161" -0,05 0,239™
Discussdes Criadas 0,251™ 206" 0,177
Discussdes Criadas X Postadas 0,196™ 0,180" 0,115
Discussdes Criadas X Lidas 0,192" 0,157" 0,123
Posts Atualizados 0,111 0,133 0,045
Posts Atualizados X Posts 0,049 0,1 0,038

** A correlaco é significativa no nivel 0,01 (bilateral).
* A correlacdo é significativa no nivel 0,05 (bilateral).
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3.3.6 Teste da Deteccao Automética de Estilos de Aprendizagem

Os indicadores e os fatores foram usados para criar o algoritmo de predigéo de estilo de
aprendizagem. Foram usadas as técnicas Naive Bayes, Random Tree, Random Forest e J48
usando 70% do banco de dados para treinamento (N = 148) e 30% para teste (N = 64). No
entanto, para nenhuma das condicGes foi encontrado um poder de predigcdo superior a 55%.
Considerando a elevada taxa de erro do algoritmo criado, os estilos de aprendizagem

autodeclarados néo foram preditos pelos indicadores.

3.4 Comparacéo de Medidas

Uma vez que ndo foi possivel inferir os estilos de aprendizagem autodeclarados a
partir dos estilos observados, as duas medidas foram testadas em relagéo a suas validades de
critério. A variavel escolhida para este teste foi a evasao. O critério adotado para classificar
um estudante como evadido foi que ele tivesse realizado pelo menos uma das atividades do
curso e menos de 70% das atividades avaliativas. Os estudantes que realizaram mais de 70%
das atividades avaliativas, mas obtivessem notas médias inferiores a 70% foram classificados
como reprovados. Ao todo, foram 3.883 incidéncias de 3.405 estudantes referente aos 36
cursos que estdo sendo analisados. Das incidéncias, 2.367 sdo de aprovacoes, 1.390 de
evasoes e 126 de reprovacOes. Os estudantes foram classificadores em dois grupos, 0s que
evadiram pelo menos um curso e 0s que ndo evadiram nenhum curso.

Inicialmente, os estilos de aprendizagem autodeclarados foram testados em relacéo a
evasdo. Da amostra de 3.405 estudantes, 311 responderam ao questionario. Destes, 208 foram
classificados como ndo tendo evadido nenhum curso e 102 como tendo evadido pelo menos
um curso. Foi criada uma amostra balanceada e essa amostra foi testada no software SPSS por
meio de regressdo logistica. Foram usadas como variaveis independentes os escores fatoriais
do Fator Organizagéo e Potencializacdo da Aprendizagem e do Fator Abordagem Profunda e a

guantidade de cursos dos quais o estudante participou. O teste de qui-quadrado apontou que
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os coeficientes das variaveis preditoras ndo so diferentes de zero (Tabela 18). Os R? de Cox e
Snell e de Nagelkerke foram iguais a zero, o que indica que ndo h4 variancia explicada pelo
modelo. A classificacdo dos casos usando o modelo obteve um percentual de acerto de 51,2%,

sendo que todos os casos foram classificados como nédo evadidos (Tabela 19).

Tabela 18

Teste de Omnibus da regressdo logistica dos dois fatores de estilo de aprendizagem
autodeclarado e a quantidade de cursos realizados em relacdo a evasdo

Qui-quadrado gl| Sig.

Passo 1 Passo 0,023 | 20,989
Bloco 0,023 | 2| 0,989

Modelo 0,023 2| 0,989

Tabela 19

Classificacdo de casos da regressdo logistica dos dois fatores de estilo de aprendizagem
autodeclarado e a quantidade de cursos realizados em relacdo a evasado

Predito
Eva_bin
Observado N&o | Sim | Porcentagem correta
Passo 0 Eva_bin Nao 108 0 100,0
Sim 103| © 0,0
Porcentagem global 51,2

A mesma amostra balanceada foi testada usando o software WEKA. Foi usada a
técnica Random Committee, que € um tipo de Comité de Classificadores. Esse método
constroi um output com resultados de varios classificadores para melhorar o desempenho da
classificacdo (Witten e Frank, 2016). Usando 79% da amostra para treinamento (N = 167) do

algoritmo e 21% para teste (N = 44), a taxa de acerto do modelo foi de 63% (Tabela 20).
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Tabela 20
Classificacdo de casos usando Random Committee para os dois fatores de estilo de
aprendizagem autodeclarado e a quantidade de cursos realizados em relacdo a evaséo

Predito
Evasdo
Observado N&do | Sim Porcentagem correta
Evasao Nao 17 3 51,5
Sim 16 8 72,7
Porcentagem global 63,1

Inicialmente, os estilos de aprendizagem observados foram testados em relacao a
evasdo. Da amostra de 3.405 estudantes, 2.094 foram aprovados em pelo menos um curso e
foram classificados em relacdo a seus indicadores. Destes, 1.984 foram classificados como
ndo tendo evadido nenhum curso e 110 como tendo evadido pelo menos um curso. Foi criada
uma amostra balanceada e essa amostra foi testada no software SPSS por meio de regressdo
logistica. Foram usadas como variaveis independentes os escores fatoriais dos fatores
Interacdo Proativa, Interacdo Ativa, Interacdo Passiva e Atualizacdo de Interacédo e a
quantidade de cursos dos quais o estudante participou. O teste de qui-quadrado apontou que
os coeficientes das variaveis preditoras ndo sdo diferentes de zero (Tabela 21). Os R? de Cox e
Snell e de Nagelkerke foram iguais a, respectivamente, 0,01 e 0,013, o que indica que a
variancia explicada no modelo é praticamente igual a zero. A classifica¢do dos casos usando o
modelo obteve um percentual de acerto de 53,5%, sendo que a previsao referente ao grupo de
evadidos obteve um percentual de acerto significativamente abaixo do aleatério (29,4%)

(Tabela 22).

Tabela 21
Teste de Omnibus da regressdo logistica dos quatro fatores de estilo de aprendizagem
observado e a quantidade de cursos realizados em rela¢ao a evaséo

Qui-quadrado gl| Sig.
Passo 1 Passo 2,110| 5| ,834

Bloco 2,110| 5| ,834
Modelo 2110| 5| ,834
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Tabela 22

Classificacao de casos da regressdo logistica dos quatro fatores de estilo de aprendizagem
observado e a quantidade de cursos realizados em rela¢do a evasdo

Predito
Evasao
Observado N&o Sim Porcentagem correta
Passo 1l Evaséo Nao 84 27 75,7
Sim 72 30 29,4
Porcentagem global 53,5

A mesma amostra balanceada foi testada usando o software WEKA. Foi usada a
técnica Locally Weighed Learning. Esse € um método ndo paramétrico de aproximacao de
funcdes, onde varias funcdes locais séo criadas (Englert, 2012). Usando 77% da amostra para
treinamento (N = 164) do algoritmo e 23% para teste (N = 49), a taxa de acerto do modelo foi

de 69% (Tabela 23).

Tabela 23
Classificacdo de casos usando Locally Weighed Learning para os dois fatores de estilo de
aprendizagem autodeclarado e a quantidade de cursos realizados em relacdo a evasao

Predito
Evaséo
Observado N&o | Sim | Porcentagem correta
Evaséo N&o 24 4 64,9
Sim 13| 11 73,3
Porcentagem 68.8
global

3.5 Discusséo

A nova medida criada de estilos de aprendizagem baseada em frequéncia de
comportamentos (EEA-Ead_C) tem bons indicadores de validade estatistica e 0 agrupamento
dos fatores esta de acordo com uma teoria valida do construto (Entwistle, 1981). No entanto,

sua estrutura diferiu consideravelmente da estrutura hipotetizada pelos pesquisadores e pelos
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juizes e pela estrutura do questionario que foi usado como base (Jesus, 2014). Um dos
possiveis motivos para isso é que a percepcdo do individuo sobre suas frequéncias
comportamentais nos cursos difere consideravelmente de sua preferéncia. Sendo assim, o que
é preferido ndo se agrupa da mesma forma do que se percebe que € realizado. E necessario
que os itens sejam revistos, dessa vez levando em conta a estrutura encontrada, e que a
medida seja validada para outros contextos. O novo agrupamento trazido pela medida teve um
impacto significativo ao relacioné-la com os indicadores comportamentais, uma vez que 0s
agrupamentos encontrados dos indicadores comportamentais, especificamente os de interacao,
aproximaram-se do agrupamento hipotetizado pelos pesquisadores e juizes.

As pesquisas em deteccdo automatica de estilos de aprendizagem fazem a detecgédo
para um curso apenas ou para um nimero muito pequeno deles. Além disso, as informacdes
usadas para detectar os estilos estdo muito ligadas ao contetdo do curso, se apoiam em
modelos que que também s&o ligados a ele, como o Felder-Silverman (Felder & Silverman,
1988), e usam a deteccdo para personalizar a apresentacdo de conteddo (Al-Azawei & Badii,
2014; Jaiswal et al., 2017; Feldman et al., 2015; e Oliveira et al., 2018). No entanto, 0s
préprios criadores das teorias desencorajam a apresentacdo de contetdo baseada em estilos
(Felder & Spurling, 2005). A identificacdo de padrdes comportamentais relativamente
estaveis de aprendizagem pode trazer muitos beneficios além da apresentacdo do conteudo.
Nesta dissertacdo buscou-se aliar uma medida que fosse baseada em comportamentos
referentes a estilos de aprendizagem que ndo estivessem ligadas ao conteudo para que elas
pudessem ser generalizadas e usadas em mais de um curso. Buscou-se criar um algoritmo que
servisse para um AVA e ndo apenas para um curso. Para a organizagao onde o trabalho foi
realizado, ndo foi possivel desenvolver esse algoritmo de detec¢do automatica dos estilos de
aprendizagem com um poder de predicao aceitavel. Alguns dos possiveis motivos para isso

sdo: (i) a diferenga de tempo entre a aplicacdo do questionério e a realizagdo dos
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comportamentos, que foi na maioria dos casos, superior a um ano; (ii) a diferenca entre a
percepcao do individuo em relagdo a sua frequéncia comportamental e sua frequéncia
comportamental; (iii) o uso apenas de indicadores de avaliagéo e de interacdo; (iv) a
complexidade dos construtos de estilo de aprendizagem autodeclarado; (v) a baixa quantidade
de estudantes que foram aprovados em pelo menos um dos cursos e responderam ao
questionario; e (vi) a organizacdo e 0 AVA usados para a pesquisa. Cada um dos possiveis
motivos precisa de uma investigagdo especifica para que seja encontrada a causa do problema.

Mesmo nao tendo sido possivel criar o algoritmo, foi possivel observar padrGes
comportamentais de interacdo. Descobriu-se que, de forma geral, 0 comportamento dos
estudantes é estavel entre cursos quando comparado ao de seus colegas. Isso significa que,
apesar do comportamento mudar de um curso para o outro, ele muda de forma relativamente
homogénea para todos. Além dessa tendéncia geral, descobriu-se que aproximadamente 6%
dos estudantes variou muito seu comportamento em relacéo a seus colegas em mais de metade
dos indicadores. Ou seja, existe um grupo pequeno de estudantes que, ao mudar de curso,
muda completamente seu comportamento, ndo apenas ajustando-se a tendéncia do curso. Esse
tipo de informacédo é complementar aos apontamentos da falta de dados sobre a constancia do
estilo de aprendizagem em estudos longitudinais (Pashler et al., 2009). Para entender de
forma mais completa esses padrdes comportamentais, € necessario criar novos indicadores,
principalmente que tragam informacGes sobre a regulacéo, e testa-los, junto com os
indicadores ja levantados, em outros contextos. Mesmo que as conclusfes ndo sejam
generalizaveis, a forma de investigacdo dos fenbmenos proposta nesta dissertagdo é relevante
para profissionais que gerenciam AVAs, pois identificam os padrdes comportamentais dos
estudantes na plataforma.

Foi possivel, no contexto desta pesquisa, identificar agrupamentos de indicadores

comportamentais de interacdo que corroboram com as teorias de estilos de aprendizagem.
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Esses agrupamentos ndo so tiveram boas evidéncias de validade de construto como também
de critério, quando testadas em relacdo a evasao. Os estilos de aprendizagem estdo ligados a
evasdo, mas seu poder de predigdo é baixo (Jesus, 2014), uma vez que existem muitas
variaveis intervenientes. A predi¢do de 68% da evasdo com base nos estilos observados de
interagdo ndo é muito alta, mas esta de acordo com os achados empiricos da area. Esses
resultados abrem uma nova linha de investigacdo em relagdo a observacdo de comportamento.
O método proposto para investigar o mesmo construto usando um instrumento
autodeclarado e dados observados foi exploratério. Ao analisar os dados, percebeu-se que a
forma de usar os dois métodos ao mesmo tempo foi ineficiente. Quando se usa dados
comportamentais para inferir um construto autodeclarado sdo perdidas informagoes
autodeclaradas e observadas. Nao é possivel observar tudo que é declarado, uma vez que nem
tudo se expressa em comportamentos. Por outro lado, muitos fendbmenos néo declarados séo
expressos em comportamentos. Sendo assim, a melhor forma de otimizar o uso dos dois
métodos seria usa-los de forma complementar, entendendo que eles explicam partes diferentes
do fendmeno. Os dois métodos também culminam em investigacGes praticas diferentes. Por
exemplo, a observacdo de comportamento em AV A apresenta um problema que o
questionario ndo apresenta que é o cold-start (Al-Azawei & Badii, 2014). Esse problema é
basicamente ndo se ter o minimo necessario de informacao sobre um individuo. Quando se
aplica um questionario, as informacdes necessarias, em geral, ja estdo no proprio questionario.
Por outro lado, definir um padrdo de comportamento exige que uma quantidade suficiente de
comportamentos seja observada. Além da quantidade minima, analisar varios cursos
simultaneamente apresenta um segundo problema, que é definir uma quantidade equivalente
de estimulo ao qual os estudantes sdo expostos para que seja possivel compara-los. Por
exemplo, se fosse comparada a quantidade de postagens feitas por um estudante que realizou

metade de um curso com um estudante que foi aprovado no curso, haveria uma distorcéo.
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Sendo assim, foi definido como critério que sé fossem analisadas respostas de estudantes que
foram aprovados no cursos e isso fez com que sé fosse possivel investigar a evasao dos
individuos que foram aprovados em pelo menos um curso. Esses individuos naturalmente
evadem menos e, no caso da amostra do estudo, apenas 5% evadiram. Um ponto positivo do
método é que foi possivel analisar todos os individuos que foram aprovados em pelo menos
um curso sem nenhuma intervencao, como, por exemplo, a aplicacdo de um questionario. No
caso dos estilos autodeclarados, foi possivel analisar os individuos que ndo foram aprovados
em nenhum curso e a proporc¢éo de evadidos para essa amostra foi consideravelmente maior
(33%). Um ponto negativo do método é que s6 foi possivel analisar os individuos que
responderam ao questionario.

Por altimo, a presente Dissertacdo usou técnicas de analise de dados de machine
learning que ndo foram encontradas em nenhum estudo brasileiro da subarea de CO. Essas
técnicas foram, nesse caso, superiores as andlises tradicionais usadas em CO, uma vez que
ndo foi possivel identificar relagdo entre as varidveis por meio delas. Ainda assim, nédo foi
possivel aproveitar todo o potencial dessas poderosas analises, uma vez que a amostra era

pequena. A ferramenta WEKA mostrou-se viavel para a realizacdo dessas analises.
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DISCUSSAO

Muitas vezes ndo é possivel identificar problemas metodolégicos por
desconhecimento de formas alternativas de investigar fendmenos ou por falta de pontos de
comparagdo. Os problemas com respostas a escalas sdo amplamente discutidos na literatura
(Schwarz & Oyserman, 2001), no entanto, ndo é possivel quantificar a distor¢do gerada pelas
respostas. Uma vez que isolar um comportamento e usar um delineamento experimental leva
a perda de precisdo (McGrath, 1981), a alternativa metodoldgica escolhida para escalas €
basicamente comparé-las com outras escalas e aplica-las em diferentes contextos. Apesar de
isso conferir alguma seguranca quanto a validade de um construto, refere-se apenas a um
construto “falado”. Para alguns conceitos, principalmente os mais internos, como, por
exemplo, a satisfagdo com o trabalho, o “dizer” pode estar muito préximo do fenémeno
(Mouréo et al., 2016). No entanto, para outros fendmenos, principalmente os mais externos,
como, por exemplo, a frequéncia de um comportamento, o “dizer” pode estar muito longe do
“fazer”. Nesses casos, a observacao do comportamento ndo s6 pode trazer uma informacao
mais fidedigna como também pode trazer uma informacédo nova, que € a posi¢do relativa do
individuo em relacdo a populacéo.

Os comportamentos devem ser investigados diretamente e, ao invés de investiga-los
de forma qualitativa ou, no maximo, fazer o percentual e a média deles, como foi descrito no
Capitulo 1 que é feito nos artigos brasileiros de CO, eles podem ser investigados com as
mesmas analises psicométricas que as escalas. Os estudos de escalas tém uma metodologia
robusta para garantir a validade dos instrumentos e essa construcdo metodoldgica pode ser
usada para a observagéo de comportamento. A observacdo de comportamentos usando essa

linha metodoldgica pode ser adotada para varios construtos de CO.
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Na presente Dissertacdo, o que foi encontrado ao analisar estilos de aprendizagem
autodeclarados e observados foi que eles sdo tdo diferentes que podem inclusive ser
considerados como construtos distintos. Ainda assim, os estilos autodeclarados e os
observados trouxeram informacdes relevantes para a analise dos estudantes em AVA. A
relacdo entre a observacdo do comportamento usando big data e a resposta a escalas é similar
a relacdo entre os métodos quantitativos e qualitativos: trazem informacdes diferentes sobre
os fendmenos, tém vantagens e desvantagens distintas e podem ser usados de forma
comparativa ou complementar. A triangulacdo metodoldgica e uso de diversos delineamentos
em uma mesma investigacdo sao uma tendéncia em POT (Schein, 2015) e a observacdo de
comportamento usando big data é uma metodologia que traz beneficios que ndo sdo
encontrados em nenhum outro método. Com ele é possivel obter dados reais, precisos,
generalizaveis e em grande quantidade.

Por isso, ha grande potencial para o desenvolvimento de solugdes que auxiliem a
pratica profissional. Por exemplo, a deteccdo automatica de estilos de aprendizagem para um
AVA a partir da aprovagdo em um curso poderia auxiliar professores, tutores e gestores
educacionais a potencializarem a aprendizagem e diminuirem a evasdo. Apesar de nao ter sido
possivel desenvolver essa solugdo no presente estudo, ha indicios de que é possivel
desenvolvé-la. As analises usando big data, apesar de apresentarem uma alta complexidade
metodoldgica, tém um potencial de impacto pratico muito grande e devem ser exploradas nos
préximos anos por profissionais de POT (Grimm et al., 2017).

Por Gltimo, a presente dissertacdo usou técnicas de analise de dados de machine
learning que ndo foram encontradas em nenhum estudo brasileiro da subarea de CO.
Considerando que o uso de andlises preditivas € uma tendéncia da subarea de POT (Grimm et
al., 2017), os métodos propostos sdo uma alternativa viavel para seguir a tendéncia. Apesar de

ndo ter sido possivel aproveitar todo o potencial desses métodos usando um conjunto maior de
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variaveis e uma amostra maior, ja foi possivel encontrar dois exemplos de seu beneficio.
Realizando analises comumente usadas em CO para analisar a evasao, no caso, a regressao
logistica, ndo foi possivel observar nenhum efeito das varidveis independentes na variavel
dependente, assim como ndo foi possivel criar um modelo de predigdo melhor do que a
distribuicdo aleat6ria. Usando técnicas de machine learning, foi possivel criar um modelo que
predissesse a varidvel critério, para os fatores de estilos autodeclarados e de estilos
observados, com precisdo significativamente acima do aleatério. Considerando as inimeras
aplicacdes possiveis dessas técnicas em POT (Chang et al., 2013), é importante que as

pesquisas brasileiras as considerem como uma possibilidade.
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APENDICE A - Itens classificados por juizes
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: : Subcategoria .
Item Categoria Subcategoria 1 2 g Observavel
s Processamento Processamento x
Foco em ideias. cognitivo 63% cognitivo 63% nao
Realizo apenas as Reaulacio d Eatud botenciali
. x egulago da studo otencializar .
aprendizagem % organizado 38% efetividade 38% sim
atlv;dages que sdo q 88
pontuadas.

. . Regulagéo da Potencializar x
Pratico 0 que aprendl. aprendizagem 100% efetividade 88% nao
Leio todas as respostas a Interaco 63% Aprendizagem 50% sim
postagens que faco vicariante
Divido os materiais de
curso de forma a Criar um | Regulagio da ;0. | Estudo 63% sim
ritmo de estudo que sigo aprendizagem organizado
até o final do curso
Busco materiais além dos Reaulacio d botenciali

x egulacdo da otencializar x
que sao passados no aprendizagem 100% efetividade 100% nao
curso
Reflito sobre o conteido - t - t

A rocessamento rocessamento x
|Ioara melhor compreendé- cognitivo 75% | cognitivo 75% néo
0.
Interajo com COIegaS Interacéo 88% | Interacdo ativa 63% sim
durante o curso
. . - Processamento Processamento x
Uso minha intuigao. cognitivo 100% | ¢oanitivo 100% ndo
Acesso 0s materiais do Regula_@éo da 100% Potgn_cializar 75% sim
curso varias vezes aprendizagem efetividade
Acesso 0s materiais do Reaulacio d Estud
x egulagéo da studo .
curso n? %rdem que sao aprendizagem 100% organizado 63% sim
apresentados
Verifico minhas notas Reaulacio d botenciali
. x egulagdo da otencializar .
iiSSlmdque elas sdo aprendizagem 88% efetividade 63% sim
angadas.
Interajo com o tutor Interacéo 100% | Interacdo ativa  88% sim
durante o curso
Quando tenho uma
duvida, pergunto a Interagio 100% | Interacdo ativa 100% sim
colegas.
Leio todos 0s
comentarios s_ob[e as Interagio 63% Aprendizagem 63% sim
tarefas e avaliagcOes que vicariante
entrego
QU a_ndo tenho uma Interacdo 88% | Interacdo ativa 63% sim
duvida, posto-a no curso.




Revejo os materiais do

Regulagdo da

Potencializar
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cursto a;e fixar o aprendizagem 100% efetividade 63% ndo
conteudo
Acesso 0s materiais do Reaulacio d Eetud
egulacdo da studo .
CUFSQ na ordem que aprendizagem 100% organizado 63% sim
considero melhor
Regulagdo da Potencializar Estudo .
Busco fatos e dados. aprendizagem 88% efetividade 38% organizado 38% nao
Prefiro decidir sozinho Processamento . | Processamento o0 néio
como estudar cognitivo cognitivo
Entrego todas as tarefas Reaulacio d Serenciament
A egulacdo da erenciamento .
que terr; pradzp d_e entrega aprendizagem 100% de tempo 88% sim
com antecedencia
Estabeleco minhas Regulagdo da o | Potencializar ., no
ADTi aprendizagem efetividade
préprias metas.
AQE§SO QS materiais Regula_(;ao da 100% P]?tgnf:lallzar 50% Estudp 50% sim
adicionais do curso aprendizagem efetividade organizado
AcCesso 0 CUI’SO, s_empre Regula_(;ao da 100% Gerenciamento 88% sim
no mesmo horario aprendizagem de tempo
Utilizo uma técnica reaulacio d Eatud botenciali
e i egulacdo da o, | Estudo 0 otencializar ., x
SSpeCtl_ﬂP; Féara reallzagao aprendizagem 100% organizado 50% efetividade 50% nao
as atividaages.
Interajo com colegas e
com o tutor sobre
assuntos gue nao estéo Interagéo 100% | Interagéo ativa 100% néo
diretamente ligados ao
Curso.
Postagens do tutor e de
meus colegas sdo Interagio ggo, | Aprendizagem oo n&o
importantes para meu vicariante
estudo
A interacdo com o tutor é
Importante para ,que eu Interacdo 75% | Interacdo ativa  50% nao
aprenda o contetido do
Curso
Realizo as avaliacdes que Reaulacio d Gerenciament
A . egulacdo da erenciamento .
LeoTapraZO em cima da aprendizagem 100% de tempo 100% sim
Q}Jea_ndo tenho uma Interacéo 100% | Interagdo ativa 100% sim
duvida, pergunto ao tutor.
Realizo as avaliagdes Reaulacio d botenciali
egulacdo da otencializar .
com calma para ter o ; aprendizagem 88% efetividade 50% sim
melhor resultado possivel
U,S(_) uma abordagem Processamento ., | Processamento oo nio
l6gica. cognitivo cognitivo
Realizo um curso de cada | Regulagéo da 1009 | Estudo 63% sim
vez aprendizagem organizado




Realizo varios cursos ao
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4 Regulagdo da o/, | Estudo o, | Potencializar . x
mesmo tempo de areas aprendizagem 100% organizado 38% efetividade 25% nao
correlatas.

Faco esquemas e resumos Reaulacio d Estud
enquanto estudo os a;r%‘;j‘%%e; 100% Orsg‘;nfza o 6% nio
contedos.

. X Regulagdo da Estudo .
Crio planos de acao. aprendizagem 88% organizado 63% nao
Tento aprender sozinho Reaulacio d botenciali Eatud

egulacao da otenclalizar Stuao ~
mesm,O q“a_”fj(? acho o aprendizagem 63% efetividade 38% organizado 25% nao
contetdo dificil.
Prefiro fazer um
planejam_ento de estudos Regulagdo da 100% Estudo 38% Potencializar 2506 n3o
para realizar o curso com | aprendizagem organizado efetividade
SUCesso0.
Entrego as tarefas com reaulacio d Serenciament
- egulacao da 0 erenclamento 0 .
graﬁo de entrega em cima aprendizagem 100% | 4o tempo 100% sim
a nora
Estabeleco metas de Regulagio da  goo. | Potencializar oo, ndio
desempenho no curso. aprendizagem efetividade
Olho postagens de
P g x o | Aprendizagem o .
colegas e do tutor para | Interagdo 88% |\ icariante 88% sim
ajudar em meu estudo
Realizo todas as atividades Regulacéo da Potencializar
X ox . . .
mestmodas gue ndo sdo aprendizagem 100% | sotividade 50% sim
pontuadas.
Ao receber uma nota, vejo Requlacio d Potenciali
quais questdes acertei, asg;;g;e; 100% e}% gcicézd'zar 100% sim
quais errei e onde errei.
Aprendo a partir de Processamento on. | Processamento 0 «
insights. cognitivo 100% cognitivo 100% ndo
Realizo as avalia¢Oes que
t8m prazo com ¢ g Regulagdo da 100% Gerenciamento 100% sim
3 te(F:Jedé cia aprendizagem %1 de tempo 0
n nci
Logo antes das avaliag(")es, Regulagdo da Gerenciamento

2 o . . _

£e¥|3(; 0s materiais de aprendizagem 100% | 4o tempo 50% sim
stu

Primeiro compreendo a

estrutura g_eral dolconteudo Regulaggoda oo, | Estudo 750 N0
para depois estuda-lo em aprendizagem organizado

detalhes.

A interacdo com colegas é

Importante para ,que eu Interacéo 88% | Interacdo ativa 63% nao
aprenda o contetdo do

curso
Acesso todos 0s materiais Requlacio da Estudo

. u o u 0 -

de estu_do ?ntes de realizar aprendizagem 100% organizado 50% sim
as avaliagOes

Pens_o em diferentes Processamento oo, | Processamento oo, o
possibilidades. cognitivo cognitivo




Realizo vérios cursos ao

136

4 Regulagéo da o, | Estudo 0 x
mesmo tempo de areas aprendizagem 88% organizado 50% nao
diferentes.

Presto atencao aos detalhes Processamento Processamento Estudo

0, 0, 0, 3
antes de~chegar auma cognitivo 50% cognitivo 50% organizado 38% nao
conclus&o.
Quando tenho uma davida,
procuro a resposta em Interagio 75% Aprendizagem 75% sim

postagens e comentarios de
colegas ou do tutor.

vicariante
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APENDICE B — Reviso de artigos de deteccio automatica de estilos de aprendizagem

de 2015 a 2018
Autores Modelo de Abordagem Método de Quantidade  Quantidade
Estilo de analise de de cursos de
Aprendizagem dados estudantes

Alkhuraiji Felder- Implicita, Algoritmo de - -
(2016) Silverman baseada em Similaridade

dados e

dindmica
Amir et al. Implicita Maéquina de 1 200
(2016) baseada em Vetores de

literatura e Suporte

estética
Arslan (2018) VARK Implicita, - - -

mista e

dindmica
Begume Kolb Implicita, Redes 3 180
David (2017) baseada em Neurais

dados e Fuzzy

estética
Bernard, Felder- Implicita, Redes 1 75
Chang, Silverman baseada em Neurais
Popescu e literatura e
Graf (2015) estatica
Bernard, Felder- Implicita, Otimizacéo 1 127
Chang, Silverman baseada em por Enxame
Popescu e literatura e de Particulas
Graf (2016) estatica
El Aissaoui et Felder- Implicita, Logica Fuzzy 1 126
al. (2018) Silverman baseada em

dados e

dindmica
Fasihuddin, Felder- Implicita, - 1 83
Skinner e Silverman baseada em
Athauda literatura e
(2017) estatica
Fatahi, MBTI Implicita, Mineracéo de 1 250
Shabanali- baseada em Padrao
Fami e dados e Sequencial
Moradi estatica Generalizada

(2017)



Ferreira et al.
(2017)

Karagiannis e
Satratzemi
(2018)

Li e Abdul
Rahman
(2018)

Lugo et al.
(2015)

Rajper, Saikh,
Saikh e
Mallah (2016)

Sahid,
Nugroho e
Santosa
(2017)

Sena, Vivas,
Assis e
Pitangui
(2016)

Sheeba e
Krishnan
(2018)

Sweta e Lal
(2015)

Sweta e Lal
(2016)

Sweta e Lal
(2017)

Felder-
Silverman

Felder-
Silverman

Felder-
Silverman

Felder-
Silverman

Kolb

VARK

Felder-
Silverman

Felder-
Silverman

Felder-
Silverman

Felder-
Silverman

Felder-
Silverman

Implicita,
baseada em
literatura e
estatica

Implicita,
baseada em
dados e
dinamica

Implicita,
baseada em
literatura e
dinamica

Implicita,
baseada em
literatura e
estatica

Implicita,
baseada em
dados e
estatica

Implicita,
mista e
dinamica

Implicita,
baseada em
dados e
estatica

Implicita,
baseada em
literatura e
estatica

Implicita,
baseada em
literatura e
estatica

Implicita,
baseada em
literatura e
estatica

Implicita,
baseada em

varios

varios

Arvore
Bayesiana

Redes
Bayesianas

Redes
Bayesianas

Modelo
Oculto de
Markov

Modelo
Oculto de
Markov

Arvore de
Deciséo

Redes
Bayesianas

Légica Fuzzy

Logica Fuzzy

Varios

Varios

180

139

46

134

863

60

300

40

60

120

138



Xiao e
Rahman
(2017)

Felder-
Silverman

literatura e
estatica

Implicita,
baseada em
dados e
estatica

33

139
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APENDICE D - Exemplo de relatorio apresentado aos respondentes

AGRADECEMOS SUA PARTICIPAGAO

Abaixo vocé pode verificar o resultado do seu teste de Estilo de Aprendizagem. Essas informacdes foram geradas a partir
das suas respostas, com isso estatisticamente estes foram identificados como seus estilos de aprendizagem dominantes.

Processamento cognitivo

Pragmatico: foca no que € concreto, onde ndo ha davida.
0 mais importante para os pragmaticos € o quanto a
informac&o € confidvel, por isso, tendem a considerar
apenas fatos e dados ao aprenderem. Sua aprendizagem
€ pautada em analisar e relacionar de forma clara e
objetiva as informacdes que Ihe sdo passadas.

Interagao

Interage: aprende tanto com o material do curso quanto
interagindo com colegas e tutores. Tirar suas duvidas
com outras pessoas acelera sua aprendizagem.

Interage mais ativamente do que passivamente: faz
suas proprias perguntas, participando publicamente
das discussdes do curso.

Regulagao

Autorregulado: controla sua propria aprendizagem tanto
quanto ao ritmo quanto em relacdo a ordem do que
aprende. Prefere cursos que lhe dao a autonomia para
aprender da forma que considera melhor. Em geral, sdo
organizados e metddicos.

ersy vl ey S Brmeplh 00
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APENDICE E — Analises descritivas da analise fatorial exploratéria

Estatisticas Descritivas
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Minimo

Maximo

Média

Desvio
Padrao

Assimetria

Curtose

Logo antes das
avaliacdes do curso,
reviso os materiais de
estudo.

Realizo todas as
atividades do curso,
mesmo as que néo
sdo pontuadas.

Realizo um curso de
cada vez.

Acesso 0s materiais
adicionais do curso.

Defino minhas proprias
metas para estudar os
materiais do curso.

Entrego com
antecedéncia todas as
tarefas do curso que
tém prazo de entrega.

Leio todos os
feedbacks que o tutor
passa sobre as tarefas
que realizei no curso.

Verifico minhas notas
do curso assim que
elas séo langadas.

Acesso 0s materiais
do curso na ordem que
sdo apresentados.

Acesso 0s materiais
do curso varias vezes.

Busco materiais além
dos que séo passados
Nno curso.

Divido os materiais de
curso de forma a criar
um ritmo de estudo
gue sigo até o final do
curso.

Realizo todos os
exercicios do curso
para praticar o que
aprendi.

Realizo apenas as
atividades do curso
que sdo pontuadas.

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

4,33

4,58

4,47

3,55

4,12

4,07

3,12

3,79

3,82

2,67

2,80

2,57

2,83

1,96

,804

,586

,680

,978

, 764

,765

,895

1,020

1,177

1,117

1,004

1,077

1,119

1,022

-1,246

-1,162

-1,033

-,231

-,345

-,470

-,012

-,404

-, 704

413

,307

416

,208

,979

1,677

877

,359

-,337

-,817

,030

,190

797

-,485

-,411

-173

-,357

-,635

,469




Aprendo os conteudos
do curso a partir de
insights (ideias que
surgem
repentinamente).

Aprendo melhor
sozinho os contetidos
do curso.

Leio todas as
perguntas, respostas e
comentarios que meus
colegas e tutor postam
Nno curso.

Leio todos os topicos
gue sdo postados nos
féruns do curso.

Interajo com meus
colegas de curso e
com o tutor sobre
assuntos que ndo
estdo diretamente
ligados ao conteudo.

Posto minha davida
guando tenho uma
relacionada ao
conteudo do curso.

Quando tenho uma
davida, pergunto a
meus colegas de
curso.

Interajo com o tutor
durante o curso.

Interajo com meus
colegas de curso
engquanto o realizo.

No curso, leio todas as
respostas a postagens
que fago.

Primeiro compreendo
a estrutura geral do
contetdo do curso
para depois estuda-lo
em detalhes.

Ao estudar os
contelidos do curso,
busco conhecimentos
fundamentados em
fatos.

Ao estudar os
materiais do curso,
foco em fatos e dados.

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

303

3,17

2,96

3,86

3,23

4,23

3,62

3,46

3,89

4,16

4,46

4,29

3,74

3,98

1,157

1,149

,816

1,187

,879

1,044

1,028

,896

,763

,731

1,007

,922

,922

-,049

,058

- 544

-,425

-1,021

-,297

-,063

- 474

-,765

-1,276

-1,449

-,420

-,592

-, 726

-, 743

544

-,663

,598

747

-,640

-, 247

, 729

1,159

1,481

-,264

-,381
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Uso minha intuicdo
(entender as coisas no
momento, sem
necessidade de
realizar raciocinios
complexos) para
aprender o contetdo
do curso.

Reflito sobre o
conteudo do curso
para melhor
compreendé-lo.

Reflito sobre as
possibilidades de
aplicacdo no meu
contexto profissional
do que aprendi no
curso.

Ao estudar o material
do curso, foco em
ideias para aprender.

N valido (listwise)

303

303

303

303

303

3,83

4,02

3,76

3,76

,929

,900

1,001

,993

-,308

-,593

-,445

-,433

-,710

-,233

-,434

-,573
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APENDICE F - Lista de informagcdes retiradas do banco de dados

Informacdes do Banco de Dados

acesso a ela

Informacgéo Categoria Tipo
Ordem em que acessa Recursos Regulacdo |ordem
Ordem em que acessa Tarefas Regulacdo |ordem
Recursos acessados antes de realizar a avaliagcdo Regulacdo |quantidade
Diferenca de tempo entre primeira visualizagéo de recurso e x
o Regulagédo |tempo
realizacdo da prova
Tempo Recursos durante a sessdo Regulacdo |tempo
Quantidade de recursos acessados em cada sessao Regulacdo |quantidade
Quantidade de sec¢des acessadas em cada sessao Regulacdo |quantidade
Duracdo de cada sesséo Regulacdo |tempo
Diferenca de tempo entre a realizacdo das avaliacdes e 0 «
; C . Regulacédo |tempo
deadline das avalia¢des
Diferenca de tempo entre acesso a recursos ligados a avaliagéo <
) o Regulacdo |tempo
e deadline da avaliagdo
Duragéo de cada avaliagao Regulacédo |tempo
Quantidade de cursos anteriores finalizados Regulacdo |quantidade
Quantidade de cursos anteriores evadidos Regulacdo |quantidade
Relacéo entre cursos anteriores finalizados e evadidos Regulacdo |proporcao
Qua_ntldade de cursos que esteve participando enquanto Regulacio | quantidade
realizava o curso
Quantidade de sess@es para finalizar o curso Regulacdo |quantidade
Quantidade de sessdes para finalizar os modulos Regulacdo |quantidade
Tempo somado no curso Regulagdo |tempo
Diferenca de tempo entre a liberacdo das atividades e 0 acesso «
2 elas Regulacdo |tempo
Quantidade de acessos a recursos Regulacdo |quantidade
Quantidade de postagens Interacdo | quantidade
Relacdo entre a quantidade de postagens em féruns e em « «
. ~ Interacdo | razao
discussoes
Postagens por categoria de Interacdo Interacdo | quantidade
Quantidade de postagens que foram respondidas Interacdo | quantidade
Relacdo entre postagens feitas e respondidas Interacdo | razéo
Relacéo entre postagens feitas e respondidas por outros « «
Interacdo | razao
estudantes
Relacéo entre postagens feitas e respondidas pelo tutor Interacdo | razdo
Quantidade de postagens lidas Interacdo | quantidade
Relacéo entre quantidade de postagens lidas e a serem lidas Interacdo | razdo
Relacéo entre postagens feitas e postagens lidas Interacdo | razéo
Quantidade de acessos a postagens que 1é Interacdo | quantidade
Diferenca de tempo entre postagem e leitura Interacdo | tempo
Diferenca de tempo entre postagem e resposta Interacdo | tempo
Diferenca de tempo entre postagem do resultado da avaliacédo e x
Regulagéo |tempo




Diferenca de tempo entre postagem do feedback da avaliacdo e

149

Regulacdo |tempo
acesso a ele

Duracéo de acesso a resultados de avaliacdes Regulacdo |tempo
Duracéo de acesso a feedbacks de avaliagdes Regulagédo |tempo
Quantidade de resultados de avaliacdes Regulacdo |quantidade
Quantidade de acessos a feedbacks de avaliagdes Regulacdo |quantidade




APENDICE G — Tipos de recursos presentes no banco de dados

Tipos de Recursos

Tipo

Recursos

Avaliacéo

Tarefas

Quiz

Prova

Recurso

Modulos

Secoes

Pastas

Materiais

Interacao

Forum

Discussao

Chat
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APENDICE H - Informagdes extraidas do banco de dados
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aCoes € aldasS do Dad O de aado
Cadigo Descricdo Tipo de informacao | Categoria
Entrada do estudante no L
UserXcourse Basica -
Ccurso
Course Curso Basica -
User Estudante Basica -
. Quantidade de discussdes x
Discussoes_course Curso Interacéo
no Curso
Quantidade de féruns no x
Foruns_course Curso Interacéo
- curso
uantidade de postagens «
Posts_course Q. postag Curso Interacdo
- feitas no curso
Média de postagens feitas «
MedPostUserCourse e postag Curso Interacdo
por USUArios no curso
Média de discussbes em
MedDiscussUserPosta que 0s usuérios fazem Curso Interacédo
postagens no curso
MedForumUserCourse Meq"’.“ de foruns em quie os Curso Interacédo
usuarios fazem postagens
Média de leituras de foruns
MedLeituraForumCourse realizadas por usuarios no Curso Interacéo
Ccurso
Meédia de leituras de
MedLeituraDiscussCourse discussoes realizadas por Curso Interacdo
USUArios no curso
uantidade de tarefas no .
TarefasCurso Q Curso Avaliagéo
Ccurso
. uantidade de quizzes no o
QuizCurso Q d Curso Avaliacdo
Ccurso
. uantidade de itens .
ItensAvaliadosCurso Q . Curso Avaliacdo
avaliados no curso
uantidade de postagens do «
PostagensAluno Q . postag Estudante Interacédo
usuario
- uantidade de postagens x
Postslniciado Q . postag Estudante Interacéo
iniciadas pelo usuario
Quantidade de postagens
PostsRespondendo feitas pelo usuario em Estudante Interacédo
resposta a outras postagens
. uantidade de discussdes x
DiscussoesPostou Q - Estudante Interacao
onde 0 usuario postou
uantidade de féruns onde x
ForunsPostou Q - Estudante Interacao
0 usuario postou
PercentDiscussoesPostou Percentual de d'SE:u.SSO(eS do Estudante Interacédo
curso onde o usuario postou
PercentForumPostou Percentual de foruns do Estudante Interacéo

curso onde 0 USUArio postou




PercentTotalPosts

Percentual de posts do
curso onde 0 USUArio postou

Estudante

152

Interacao

LeituraForum

Quantidade de leituras a
féruns realizadas pelo
USUario

Estudante

Interacao

LeituraDiscuss

Quantidade de leituras a
discussoes realizadas pelo
usuario

Estudante

Interacéo

ForunsLidos

Quantidade de foruns lidos
pelo usuario

Estudante

Interacédo

DiscussoesL.idas

Quantidade de discussdes
lidas pelo usuario

Estudante

Interacédo

CriacaoDiscuss

Quantidade de discussdes
criadas pelo usuario

Estudante

Interacédo

CriacaoPostsLog

Quantidade de posts criados
(informacdo obtida a partir
de tabela de logs)

Estudante

Interacédo

UpdatePostLog

Quantidade de updates
feitos pelo usuario em seus
proprios posts (informagéo
obtida a partir de tabela de
logs)

Estudante

Interacéo

TarefasRespondidas

Quantidade de tarefas
respondidas pelo usuério

Estudante

Avaliagéo

PercentTarefasRespondidas

Percentual de tarefas
respondidas pelo usuério

Estudante

Avaliacdo

MedSubmissoesTarefa

Média de submissdes
realizadas por tarefa

Estudante

Avaliacdo

NotaMedTarefas

Nota média obtida pelo
usuario nas tarefas

Estudante

Avaliacdo

TarefasAvaliadas

Quantidade de tarefas
avaliadas do usuario

Estudante

Avaliacdo

PercentTarefasAvaliadas

Percentual de tarefas
avaliadas do usuario

Estudante

Avaliacdo

MedIntervaloDueDateTarefa

Diferenca média de tempo
entre o deadline da tarefa e
a entrega dela pelo usuério

Estudante

Avaliacdo

MedIntervaloFromDateTarefa

Diferenca média de tempo
entre a postagem da tarefa e
a entrega dela pelo usuario

Estudante

Avaliagéo

QuizAluno

Quantidade de quizzes
respondidos pelo usuario

Estudante

Avaliacgéo

MedTentativaQuiz

Média de tentativas
realizadas por quiz pelo
usuario

Estudante

Avaliacgéo

NotaMedQuiz

Nota média obtida pelo
usuario nos quizzes

Estudante

Avaliacgéo




Quantidade de itens

153

ItensAvalaidosRealizados avaliados realizados pelo Estudante Avaliacéo
Usudrio
Percentual de itens

PercentltensAvaliados avaliados realizados pelo Estudante Avaliagéo
usuario

NotaMed Nota media obtida pelo Estudante Avaliagéo

usuario nos itens avaliados
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APENDICE I — Indicadores criados a partir das informacdes extraidas do banco de

dados
U daore dU0
Nome Descri¢do Categoria
Tarefas Respondidas Percentual de tarefas respondidas em relacdo ao total de Avaliacao
tarefas do curso
Submissdes por Tarefa Média de submissdes por tarefa Avaliacao
Nota Tarefas Nota média nas tarefas Avaliacao
Tempo restante para Média da diferenca de tempo entre o deadline da tarefa e a | Avaliacdo
entrega entrega dela pelo usuario
Tempo apds divulgacao Média da diferenca de tempo entre a postagem da tarefa e | Avaliacdo
a entrega dela pelo usuario
Participacdo em Quiz Quantidade de quizzes dos quais o estudante participou Avaliacdo
Tentativas por Quiz Quantidade média de tentativas por quiz Avaliacdo
Nota Quiz Nota média nos quizzes Avaliagdo
Itens Avaliados Enviados Percentual de itens avaliados enviados pelo estudante em | Avaliacdo
relacdo ao total de itens avaliados no curso
Nota Final Nota média nas atividades avaliadas Avaliacdo
Posts Quantidade de postagens do usudrio Interacao
Posts Iniciados Quantidade de postagens iniciadas pelo usudrio Interacdo
Posts Respondendo Quantidade de postagens feitas pelo usuario em resposta a | Interagdo
outras postagens
Posts Iniciados X Percentual de postagens iniciadas em relagao ao total de Interagdo
Respondendo postagens feitas
Discussdes Quantidade de discussdes onde o usudrio postou Interacao
Foruns Quantidade de féruns onde o usuario postou Interacdo
Discussdes X Féruns Percentual de discussdes onde o usuario postou em relagdo | Interagdo
a soma das discussdes e féruns onde postou
Leitura de Féruns Quantidade de leituras de féruns Interacdo
Leitura de Discussdes Quantidade de leituras de discussdes Interagdo
Leitura de Discussdes X Percentual de leituras a discussGes em relagdo a soma das |Interacdo
Foruns leituras a discussées e foruns
Discussdes X Leitura de Razdo entre discussdes onde postou e quantidade de Interagdo
Discussoes leituras de discussdes
Foruns X Leitura de Féruns | Razao entre féruns onde postou e quantidade de leituras Interagdo
de féruns
Foruns Lidos Quantidade de féruns lidos Interagdo
DiscussoOes Lidas Quantidade de discussoes lidas Interacao

DiscussGes Criadas

Quantidade de discussdes criadas

Interagao
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Discussdes Criadas X Razdo entre discussdes criadas e discussGes onde o usuario |Interagdo
Postadas postou

DiscussOes Criadas X Lidas | Razdo entre discussdes criadas e leituras a discussdes Interacao
Posts Atualizados Quantidade de updates a posts realizados Interacao
Posts Atualizados X Posts | Razdo entre quantidade de updates a posts realizados e Interacdo

posts realizados
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APENDICE J - Comunalidades da anélise fatorial exploratéria dos indicadores de

interacdo

Inicial Extracédo
Posts 0,959 0,94
Posts Iniciados 0,933 0,862
Posts Respondendo 0,914 0,854
Posts Iniciados X Respondendo 0,888 0,812
Discussodes 0,945 0,944
Foruns 0,914 0,894
Leitura de Féruns 0,885 0,803
Leitura de Discussdes 0,889 0,813
Féruns X Leitura de Féruns 0,811 0,567
Foéruns Lidos 0,651 0,539
Discussoes Lidas 0,862 0,812
Discussfes Criadas 0,936 0,918
Discussoes Criadas X Postadas 0,974 0,909
Discuss@es Criadas X Lidas 0,978 0,929
Posts Atualizados 0,861 0,998
Posts Atualizados X Posts 0,851 0,845
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APENDICE K — Scree plot da andlise fatorial exploratéria dos indicadores de interacéo

Autovalor

5

£

Nimero de fator



