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RESUMO

Cursos Online Massivos e Abertos (MOOCSs) lidam com variados desafios, e talvez um dos
mais importantes seja que apds a matricula, é dificil para muitos estudantes manterem-se
engajados e completarem os cursos. Esse problema pode estar ligado a varios elementos,
motivando esta pesquisa a olhar fatores subjetivos. Diante disso, teve-se como objetivo de
estudo levantar os tracos de personalidade e emocdes de realizacdo de estudantes de MOOC:s,
e observar se eles se correlacionam com o engajamento (medido como acesso aos materiais
dos cursos) e 0 sucesso académico (desempenho e conclusdo). Tratou-se de um estudo de
casos multiplos, sendo investigado trés MOOCs da plataforma Lumina. Os tracos de
personalidade foram avaliados com o uso do “Inventario de Personalidade de Dez ltens”
(TIPI). As emocbes de realizacdo foram reconhecidas de duas maneiras: o uso do
“Questionario das Emocles de Realizacdo” (AEQ), e de algoritmos de Analise de
Sentimentos nos foruns dos cursos, com apoio de um dicionario customizado para 0
portugués, gque teve como entrada a “Lista de Adjetivos de Emocdes de Realizacdo” (AEAL).
Anadlises correlacionais foram realizadas, e para elucidar elementos ndo esclarecidos por meio
das técnicas quantitativas, aplicou-se um questionario aberto com os estudantes. As principais
descobertas indicaram que os tracos de agradabilidade, estabilidade emocional e abertura a
experiéncia apresentaram correlacfes estatisticamente significativas, porém fracas com
engajamento. Tracos de personalidade positivos (abertura a experiéncia e conscienciosidade)
correlacionaram fracamente com emocgOes de realizacdo positivas (prazer em aprender e
orgulho). Os resultados do AEQ evidenciaram prevaléncia de emoc¢es positivas, contudo ndo
foi encontrada correlagdo significativa com o desempenho e conclusdo dos cursos. Nos
foruns, o AEAL identificou maiores ocorréncias de emocOes de realizagdo (positivas e
negativas), mostrando maior capacidade para capturar emogdes de realizacdo vivenciadas por
estudantes. O questionario aberto esclareceu que a conclusdo dos cursos esteve atrelada a
diferentes elementos (e.g., gostar do tema, o interesse em novos conhecimentos, a qualidade
das aulas, didatica do professor, o certificado), o que justificou as emocdes coletadas pelo
AEQ ndo terem apresentado efeitos no sucesso académico. Os estudantes também informaram
que seus tracos de personalidade atuaram positivamente no desempenho e conclusdo dos
Cursos.

Palavras-chave: MOOC; Tracos de Personalidade; Emocdes de Realizacdo; Engajamento;
Sucesso Académico; Analise de Sentimentos.



ABSTRACT

Massive Open Online Courses (MOOCSs) deal with a variety of challenges, and perhaps one
of the most important is that many students do not remain engaged and complete courses after
enrollment. This problem may be related to several factors, motivating this research to
investigate subjective factors. Therefore, this study aimed to identify the personality traits and
Emotions of Achievement of MOOCs students and determine whether they correlate with
engagement (measured as access to course materials) and academic success (performance and
completion). This is a multiple case study, in which three MOOCs of the Lumina platform
were investigated. Personality traits were assessed using the “Ten Item Personality Inventory”
(TIPI). Emotions of achievement were identified in two ways: by using the “Achievement
Emotions Questionnaire” (AEQ) and the Sentiment Analysis algorithms in the course forums.
Sentiment analysis was supported by a dictionary customized for Portuguese, which had as
input the “Achievement Emotions Adjective List" (AEAL). Correlational analyses were
performed and an open questionnaire was administered to the students to elucidate elements
that were not clarified through quantitative techniques. Agreeableness, emotional stability,
and openness to experience traits showed statistically significant but weak correlations with
engagement. Positive personality traits (openness to experience and conscientiousness)
correlated weakly with positive achievement emotions (pleasure in learning and pride).
Although the AEQ results showed a prevalence of positive emotions, no significant
correlation was found with the performance and completion of the courses. The AEAL
showed more emotions of accomplishment (positive and negative) in the forums, being more
capable to capture emotions of accomplishment experienced by students. The open
questionnaire revealed that the completion of the courses was related to different factors (eg,
liking the topic, interest in new knowledge, the quality of the classes, the teacher's didactic,
the certificate), which explained the lack of effect of the emotions collected by the AEQ on
academic success. Moreover, students reported that their personality traits had a positive

effect on course performance and completion.

Keywords: MOOC; Personality Traits; Achievement Emotions; Engagement; Academic

Success; Sentiment Analysis.
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1 INTRODUCAO

Esta tese inicia-se com uma contextualiza¢do do advento dos Cursos Online Massivos
e Abertos (MOOCs) e, posteriormente, aborda pontos favoraveis e alguns aspectos
probleméticos que estabelecem pontes com a necessidade de estudar a personalidade e as
emocoes de estudantes de MOOC:s.

Um dominio que serviu de base para o surgimento dos MOOCs sdo os ambientes
virtuais de aprendizagem (AVAs). A adocdo de AVAs permitem a producdo e administracdo
de cursos em formato on-line, incluindo opcdes de incorporar materiais, promover interacgdes,
e 0s propositos dos profissionais que atuam no desenvolvimento dos cursos sdo relevantes
para “dinamizar” a educag@o, e conduzir a evolugdo (ALONSO, SILVA, MACIEL, 2012).
Essa possibilidade de gerar e gerenciar cursos, bem como a oportunidade de utiliza-los de
forma inovadora foram fundamentais para a origem dos MOOC:s.

Os MOOCs emergiram com a inten¢do de introduzir novos modelos educacionais,
priorizando o0 acesso aberto aos conteudos, aceitando um alto ndmero de inscri¢cdes, bem
como tornou-se uma tendéncia devido ao éxito de experiéncias implementadas em
plataformas como Coursera, Udacity e edX (BESEDA; MACHAT, 2014).

O desfecho de sucesso de algumas plataformas foi um suporte para estabelecer
denominacdes aos MOOCs. Kumari e Naaz (2020) descrevem os MOOCs como uma
“plataforma social de aprendizagem on-line”, que despontaram com o proposito de ser uma
nova formatacdo da Educacdo a Distancia (EaD), composta de facilidades para a divulgacdo e
acesso aos conteudos, bem como concede independéncia ao estudante na condugdo da
aprendizagem. Desta forma, os estudantes podem aproveitar os materiais conforme as suas
intencGes, necessidades e as suas proprias estratégias de acompanhamento das aulas.

A partir de suas caracteristicas e propostas, 0s MOOCs retornam muitos beneficios.
Algumas contribuicdes relevantes dos MOOCs citadas por Finkle e Masters (2014) s&o: (i)
capacidade de viabilizar a participacdo de estudantes que sdo economicamente
desfavorecidos; (i) podem ser inseridos como componente curricular de cursos de graduacao;
(iii) permitem divulgar os trabalhos pedagdgicos institucionais, o que pode contribuir para o
reconhecimento das universidades promotoras dos cursos; (iv) ativam o potencial
empreendedor de universidades. Esse conjunto de atributos positivos s&o um incentivo para

instituicdes de ensino aderirem aos MOOC:s.
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Outra vantagem diz respeito aos trés principais papéis referentes ao ensino, a pesquisa
e ao administrativo que regem as universidades, e que podem ser alinhados por meio da oferta
e retornos advindos dos MOOCs (GUERRERO; HEATON; URBANO, 2021). De acordo
com Guerrero, Heaton e Urbano (2021), os trés papéis institucionais podem ser medidos
observando como ocorre a producdo e gerenciamento dos cursos, as tecnologias incorporadas
aos cursos, a qualidade dos MOOQOCs, a tematica, 0 alcance, as competéncias das pessoas
envolvidas na producdo dos cursos, e as contribui¢cbes conseguidas. Esses pontos também
podem ser Uteis para avaliar dimensdes positivas e negativas dos MOOCs.

Apesar de ter diversos beneficios, os MOOCs lidam com alguns aspectos
problematicos. Um dos pontos corresponde as altas taxas de evasdo. Em um estudo recente de
Mehrabi, Safarpour, Keshtkar (2020), os autores conduziram uma revisdo sistemética de
literatura para averiguar a taxa de evasdo em uma perspectiva mundial, e os resultados
confirmaram que as taxas de evasdo continuam altas, por outro lado, o nimero de inscri¢des
em MOOC:s esta se multiplicando.

Séo vérias as causas da preocupante evasdo de MOOCs. Kumari e Naaz (2020) citam
que a liberdade do estudante, excesso de tarefas, bem como a falta de cobrancgas em relagéo ao
desempenho e conclusdo do curso sdo alguns fatores que podem justificar a evasdo de
MOOCs. Jacobsen (2019) levantou outros fatores. Ao estudar a desisténcia em um MOOC de
18 semanas, disponivel na plataforma Canvas, Jacobsen (2019) descobriu que nos dois
primeiros modulos do curso os logs informavam visitas frequentes as paginas, e havia um
nimero maior de submissGes de tarefas. Apesar disso, posteriormente, 0s estudantes
comecaram a perder o interesse, reduzindo as visualizacdes dos contetidos até a “inatividade”,
gerando a desisténcia do curso.

Ao realizar uma entrevista semiestruturada com alguns estudantes desistentes,
Jacobsen (2019) descobriu casos em que o abandono do MOOC ocorreu por causa de tarefas
externas que tinham prioridade, tais como o trabalho ou a universidade; compromissos
familiares; falta de tempo.

Em uma pesquisa no contexto da plataforma edX, Eriksson, Adawi e Stéhr (2017)
também realizaram entrevistas e identificaram outros fatores que podem levar a desisténcia,
que incluiam: aspectos motivacionais; ndo atendimento das expectativas (0 que reduz a
intencdo de permanéncia); nivel de dificuldade dos conteddos muito alto; desénimo;
caracteristicas dos estudantes; tracos de personalidade; falta de disciplina no que se refere ao
gerenciamento do tempo de estudo; aspectos externos ligados a familia; fatores

socioecondmicos; falta de tempo ou por motivos de doencas, entre outros.
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Outro fator que pode ter impacto em MOOCs e causar a evasdo refere-se as
experiéncias® em situacOes de aprendizagem, pois elas mudam de valéncia no decorrer do
curso; quando positivas podem influenciar a conclusdo do curso e de tarefas; e, quando
negativas podem provocar a desisténcia (POROUHAN; PREMCHAISWADI, 2018).

As experiéncias surgem a partir do primeiro contato com um MOOC. Segundo
Jacobsen (2019), desde 0 momento da inscricdo em um MOOC os estudantes manifestam as
suas intencdes, uma vez que possuem curiosidade em conhecer o curso, e quando iniciam
sentem-se entusiasmados e motivados, repletos de expectativas positivas e ansiosos para
concluir o curso. Segundo o0 autor, essas experiéncias positivas ndo sao permanentes, pois ao
longo do curso experiéncias negativas também podem emergir, e essas informac6es subjetivas
(positivas e negativas) podem fornecer esclarecimentos sobre a aprendizagem. Segundo Yu et
al. (2020), as experiéncias e sensagdes positivas dos estudantes tém relacdo significativa no
engajamento na aprendizagem, sendo capaz de encoraja-los a manterem-se participativos,
executarem as tarefas e, especialmente, a serem persistentes.

Na dimensdo de experiéncias e informacdes subjetivas esta tese direciona a atencéo
para as emocoes de estudantes de MOOCs. De acordo com Han et al. (2021), as emocdes de
estudantes podem se apresentar de diversas maneiras, por exemplo: em acGes de interacdo,
que incluem visualizar, postar e responder foruns de discussdes; e, de maneira escrita ao
produzir uma mensagem. Em um contexto de um MOOC, Han et al. (2021) detectaram que
quando os estudantes estavam diante de ddvidas ndo solucionadas, a confusio? e ansiedade se
manifestavam, resultando em uma experiéncia negativa.

Além das emocbes, outro elemento a ser considerado € a personalidade dos estudantes.
Segundo Kant (2014), a personalidade abrange um variado conjunto de elementos, e mesmo
que cada pessoa tenha uma personalidade prépria, € possivel identificar determinados
padr@es, devido a existéncia de tracos de personalidade semelhantes. Revelle e Scherer (2009)
esclarecem que existe uma possivel relagdo entre personalidade e afeto, que pode ser

explicada pelo fato de haver diferentes tracos de personalidade — caracteristicas ligadas a um

1 Nesta tese, usou-se as palavras “experiéncias” e “sensacGes” ao invés das palavras “emoc0es, afeto, humor,
sentimento”, pois elas podem ter interpretacdes diferentes, dependendo do autor usado como referéncia. Como
entendemos que o ponto central da tese ndo sdo “emocdes/afetos/sentimentos” enquanto objeto de estudo da
Psicologia, optamos por uma terminologia que entendemos como neutra. No capitulo em que for definido o
enquadramento tedrico usado para guiar a analise, faremos 0 uso da terminologia adotada pelos autores que
usamos como referéncia.

2 No decorrer dessa tese 0 termo “confusdo” é mencionado algumas vezes no contexto emocional, porque foi
aderida a nomenclatura dos autores dos artigos. Alguns artigos aplicaram questionario de autorrelato de emocéo
e a confusdo esteve incluida, enquanto outros propuseram detectar emocgdes positivas e negativas € a “confusio”
fez parte da lista.
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individuo; e essas caracteristicas de personalidade podem se manifestar em niveis altos ou
baixos, e dependendo do traco de personalidade intensificam-se as probabilidades de
determinadas emoces ocorrerem (REVELLE; SCHERER, 2009).

No estudo de Shiota, Keltner e John (2006), foram encontradas relacfes entre tragos
de personalidade positivos (e.g., extroversdo, agradabilidade) e sensagdes positivas como
alegria e contentamento. Esses resultados confirmam as observacGes de Revelle e Scherer
(2009), os quais mencionaram que pessoas que demonstram certos tracos estdo suscetiveis a
experimentar sensacdes especificas associadas as suas personalidades.

Também ha evidéncias das relacbes entre tracos de personalidade com elementos da
aprendizagem. Keller e Karau (2013), por exemplo, identificaram correlagcdes positivas entre
a abertura a experiéncia (um traco de personalidade, segundo os autores) e o engajamento dos
estudantes, e entre a agradabilidade (outro traco de personalidade) e as percepgdes positivas
referentes aos cursos on-line.

Essas pesquisas, referentes as possiveis relagdes entre a personalidade e sensacdes, e
entre personalidade e aprendizagem, permitiram reconhecer a possibilidade de estudar a
personalidade e as emog0Oes de estudantes e a suas influéncias no engajamento (medido pelo
nimero de interacBes/acesso aos materiais) e sucesso académico (medido pelo
desempenho/nota e o status de conclusao do curso) em MOOCSs.

Esta pesquisa insere-se em um contexto interdisciplinar que conectou as areas da
Educacdo a Distancia (investigacdo de MOOCs e varidveis que podem ser extraidas a partir
dos relatorios de navegacdo dos estudantes na plataforma), Psicologia (estudo da
personalidade e emocgbes de realizacdo de estudantes), e Ciéncia da Computacdo (uso de
técnicas de Mineracdo de Dados).

Para a concretizacdo deste estudo foram identificados: o perfil de personalidade dos
estudantes (com base no TIPI, de GOSLING; RENTFROW; SWANN JR., 2003), as Emoc¢oes
de Realizacdo (fundamentado no AEQ, de PEKRUN et al., 2011) informadas pelos estudantes
de MOOCs, e efetuada a analise de correlacdo dessas variaveis com 0 engajamento e 0
sucesso académico (desempenho e conclusdo) de trés cursos da plataforma Limina®, uma

plataforma brasileira de distribuicdo de MOOC:s.

1.1 APRESENTACAO DO PROBLEMA

3 Lamina- Disponivel em: https://lumina.ufrgs.br/


https://lumina.ufrgs.br/
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Cursos ofertados na modalidade on-line reportam diferentes problemas que se
configuram como obstaculos para os estudantes concluirem um curso, por exemplo: o
desempenho insuficiente, as dificuldades em manter a autodisciplina, a desmotivacdo, e em
muitos casos auséncias de interagdo (SILVA; MARTINS; MACIEL, 2017). Por causa de
serem muitos os elementos de interferéncia em um percurso de aprendizagem, esta pesquisa
direcionou-se para fatores humanos, observando a personalidade e as emocdes de realizagédo
de estudantes de MOOC:s.

Partindo das emoc0es, a literatura reconhece que estes estados subjetivos ocasionam
efeitos no comportamento e na aprendizagem de participantes de MOOCs — quando
experienciados como positivos resultam em efeitos benéficos na aprendizagem, contribuindo
para o alcance de sucesso, e quando experienciados como negativos podem tornar 0s
contetdos menos interessantes, reduzindo os niveis de atengdo, motivacdo e envolvimento dos
estudantes, aumentando as possibilidades de abandono do curso (ROTHKRANTZ, 2017).

Quando um estudante experimenta emoc¢fes negativas seus processos cognitivos
podem ser modificados, os seus niveis de concentracdo ficam mais baixos, a execucdo de
tarefas e a compreensdo dos contetdos podem ser mais dificeis, levando ao declinio
motivacional e, consequentemente, a interrupcéo das tarefas (OVESLEOVA, 2016).

Ao realizar uma pesquisa em um MOOC, Beirne, Lochlainn e Mhichil (2018)
perceberam que as emocdes positivas e negativas ocorrem em todo o periodo de participacdo
no curso. No entanto, segundo esses autores, as emocdes positivas sao diminuidas no decorrer
da aprendizagem, enquanto os niveis de emocbes negativas como frustacdo, ansiedade e
desesperanca em relacdo ao conteudo podem ter niveis variados, mas com possibilidade de
elevagéo.

Essas experiéncias dos estudantes tém impacto no engajamento comportamental e
cognitivo, na motivacdo, em fatores associados ao desempenho, e quando estas experiéncias
sdo percebidas como negativas, podem afetar o progresso dos estudantes, ocasionando
frustracdo na aprendizagem (KIM; KETENCI, 2019).

Além dos efeitos das emocdes nos percursos dos estudantes, outro ponto que pode
impactar em variaveis académicas € a sua personalidade. As caracteristicas de personalidade
podem ter correlacBes com 0s comportamentos, e com as experiéncias (positivas e negativas)
vivenciadas por estudantes durante a aprendizagem (SANDER; FUENTE, 2020). E comum
estudantes ansiosos, nervosos ou instaveis terem o desempenho prejudicado (OKOJI;

SULAIMON, 2020). Além disso, estudantes muito ansiosos e nervosos tém maiores chances



20

de mostrar experiéncias negativas, tornando-o0s mais suscetiveis a procrastinacdo nos estudos
(RANDELOVIC; VUIJICIC; NIKOLIC, 2019).

Nesta direcdo, a problematica abordada nesta pesquisa considerou que ha pouca
atencdo para a personalidade dos estudantes, e aos seus estados subjetivos (referindo-se as
emoc0es de realizacdo), experimentadas ao participar de MOOCs, sendo que esses elementos
podem interferir no engajamento e sucesso académico em MOOCs. Enquanto essas duas
dimensbes (subjetiva e tracos de personalidade) ndo forem investigadas e as suas
consequéncias na aprendizagem on-line ndo forem reconhecidas, os problemas continuardo
ativos e ocultos, dificultando a implementacao de solucdes.

Diante da apresentacdo do problema, a Questdo de pesquisa desta tese é “existe
correlacdo estatistica entre tracos de personalidade e emocdes de realizacdo (varidveis
independentes) com engajamento e o sucesso académico (variaveis dependentes)? Devido ao
namero de variaveis observadas, esta questdo foi desdobrada da seguinte forma:

1. Os tracos de personalidade de estudantes estdo correlacionados com o engajamento e 0
sucesso académico em MOOCs?

2. Existe alguma relacdo entre os tragos de personalidade e as emocdes de realizacdo
autorrelatadas por estudantes de MOOCs?

3. As emocdes de realizacdo influenciam o sucesso académico em MOOCs?

4. Os estudantes expressam emocdes de realizacdo em foruns de discussdes?

1.2 JUSTIFICATIVA

Nesta pesquisa de doutorado, teve-se como cenario de analise a plataforma de MOOCs
LUmina, a qual hospeda cursos on-line que aderem as configuracbes do ambiente Moodle
(Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment). A plataforma Ldmina foi
desenvolvida por profissionais vinculados a Universidade Federal do Rio Grande do Sul
(UFRGS), ofertando MOOCs e certificacdo gratuitos, ndo estabelecendo restricdo de
participacao, ou seja, qualquer pessoa pode se inscrever nos Cursos.

Assim como as plataformas internacionais, por exemplo: Coursera e edX, no cenario
brasileiro os MOOCs também tem registrado nimeros elevados de desisténcias. Em pesquisas
prévias, no ambito do LUmina, a conclusdo, o desempenho e a permanéncia em MOOQOCs
foram investigados. Alguns pontos observados nos resultados desses estudos no Lumina

justificaram a escolha do tema e a necessidade de execucdo da pesquisa descrita nesta tese.
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No estudo de Perry et al. (2019), foi investigada a permanéncia (numero de atividades
concluidas) dos estudantes em um MOOC sobre Quimica. Os autores detectaram que a
maioria dos estudantes ndo completaram todas as atividades do curso, observando o intervalo
que compreende 80% a 100% de conclusdes de tarefas. Os resultados apresentados por Perry
et al. (2019) permitiram notar que ha elementos ocultos que fazem os estudantes da
plataforma LUmina ndo aproveitarem integralmente os recursos de aprendizagem, assim como
ha fatores associados & permanéncia nos cursos que requerem ser investigados com mais
profundidade.

No contexto do Lumina, Souza et al. (2018) identificaram que dentre o total de 1415
inscritos no MOOC Poesia Grega, 279 (cerca de 19%) concluiram o curso; a maioria desistiu.
Entretanto, ndo se sabe quais as razGes impediram os estudantes de permanecerem até o final,
0 que indicou a necessidade de estudar o que pode estar relacionado a estes ndmeros.
Considerando as diversas pesquisas sobre MOOCSs, acredita-se que valha a pena investigar se
tracos de personalidade e estados subjetivos possam atuar sobre as variaveis de interesse: o
engajamento, desempenho (medido apenas como varidveis quantitativas, que podem ser
resgatadas dos relatérios da plataforma, como as notas) e a conclusao dos cursos.

Em uma analise mais ampla, de quatro MOOCs da area tecnoldgica (Avaliacdo de
usabilidade, Anélise de Sentimentos em Computacdo, Introducdo ao Arduino, Introducdo ao
Linux), Souza e Perry (2021) focalizaram na participagdo feminina, chamando a atencao para
duas variaveis: a persisténcia e as notas. Nos resultados, Souza e Perry (2021) observaram que
as notas e a persisténcia exibiram semelhancas para os homens e mulheres. No entanto,
algumas excecBes ocorreram como 0 caso do curso Analise de Sentimentos em que 0s
homens registraram persisténcia e notas maiores do que as mulheres. Esses achados alertaram
sobre a necessidade de estudar quais outros possiveis aspectos podem estar associados ao
desempenho e as agdes de persistir em MOOCs, direcionando esta tese de doutorado a incluir
as variaveis personalidade e emocdes de realizacao.

Outra justificativa para realizar esta pesquisa de doutorado esteve associada aos
resultados encontrados por Yadegaridehkordi et al. (2019). Esses autores executaram uma
revisao sistematica da literatura sobre computacédo afetiva na educacéo, considerando estudos
publicados no periodo de 2010 a 2017. Apos a andlise de 94 artigos selecionados mediante
critérios definidos, os resultados descritos pelos autores comunicaram que estudar a relacdo
das emocdes com outras variaveis (e.g., aprendizagem e desempenho) dos estudantes foram
0s topicos menos explorados (7% das pesquisas), requerendo mais atencdo, revelando a

importancia desta pesquisa de doutorado em direcdo a descobertas referentes a essa temética.
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Estudos anteriores também citam a necessidade de estudar como algumas variaveis
(afetivas, comportamentais e de aprendizagem) se relacionam (LONGHI, 2011; SANTOS,
2016), havendo um conjunto de elementos que podem ser observados, tais como: 0s
estudantes, e as suas acOes e interagdes no curso (SILVA, 2016). Essas demandas
impulsionaram a escolha do tema dessa pesquisa, focalizando na identificacdo de tracos de
personalidade e de emoc0es de realizacdo de estudantes da plataforma de MOOCs Lumina, e
na analise de dados de interacdo (engajamento) e sucesso académico (notas e conclusdo) de
MOOCs, buscando verificar se essas varidveis se correlacionam.

Referindo-se aos elementos que justificaram a decisao de estudar fatores subjetivos (as
emoc0Oes) dos estudantes, levou-se em conta que caso Se possa acessar dados que sejam
relacionados a seus estados afetivos enquanto participam de MOOCs, poder-se-ia buscar
compreender como se relacionam com a concluséo ou abandono de um curso (DILLON et al.,
2016).

De acordo com Afzal et al. (2017), em varios momentos de uma experiéncia de
aprendizado ha transices entre estados afetivos que ocorrem por meio do envolvimento,
padrdes de comportamento e interagdo do estudante, e estando associados aos diversos
componentes do curso. Conforme esses autores, tais informacgdes permitem descobrir como os
componentes da experiéncia estariam associados a outras variaveis, por exemplo:
engajamento e o desempenho.

Além do foco nas emocdes, o fato de a literatura apontar possiveis relagdes entre
personalidade e emocdes (e.g., SHIOTA; KELTNER; JOHN, 2006); e entre personalidade e
aprendizagem (e.g., KELLER; KARAU, 2013), também influenciou a escolha de incluir os
tracos de personalidade como elementos de analise.

Os tragos de personalidade sdo um meio para compreender as atitudes e
comportamentos académicos dos estudantes, bem como esclarecer o progresso e resultados de
aprendizagem (DEWI, 2021). De acordo com Almusharraf e Almusharraf (2021), a
personalidade é capaz de justificar como ocorre 0 envolvimento, interacdo e colaboracdo de
estudantes dentro da plataforma virtual de aprendizagem. Estudantes extrovertidos e
introvertidos, por exemplo, podem apresentar comportamentos sociais e de colaboragéo
diferentes (ALMUSHARRAF; ALMUSHARRAF, 2021).

No estudo de Migali e Zucchellic (2017), os autores descobriram uma forte influéncia
de algumas caracteristicas de personalidade, mais especificamente a instabilidade emocional e
a introversdo, na decisdo de abandonar o ensino médio. Essas evidéncias mostram que a

personalidade e as emocdes sdo componentes inseparaveis em contextos educacionais, sendo



23

capazes de revelar e esclarecer associagfes com fatores positivos e negativos que permeiam o

percurso educacional de estudantes, sendo fundamentais para analises em MOOQOC:s.

1.3 OBJETIVO GERAL

Levantar os tracos de personalidade e as emocOes de realizacdo de estudantes de
MOOCs, e as suas relagbes com o engajamento (medido como acesso aos materiais

instrucionais dos cursos), e o sucesso académico (notas e concluséo).

1.3.1 Objetivos Especificos

1. Utilizar dois métodos para auxiliar o reconhecimento de emocdes de realizacdo e

tracos de personalidade: autorrelato e mineracdo de texto.

2. Implementar um dicionario customizado para o portugués capaz de identificar

automaticamente emocdes de realizacdo em féruns de MOOCs.

1.4 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

Esta tese esta estruturada em 5 Capitulos. O primeiro Capitulo contextualizou a
temética de pesquisa, descrevendo o problema, as questdes, justificativa e os objetivos. O
segundo Capitulo ¢ destinado ao referencial tedrico, abrangendo topicos que versam a respeito
das emoc0es, dos tracos de personalidade, os MOQCs, e as técnicas de Learning Analytics e
de Mineracdo de Dados Educacionais. No terceiro Capitulo é descrita a metodologia, com
detalhamentos dos MOOC:s selecionados como objetos de estudo, e os métodos voltados para
a coleta e andlise de dados. No quarto Capitulo estdo os resultados alcancados, e o quinto e

ultimo Capitulo expde a discussdo final e as conclusfes da pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este Capitulo apresenta as tematicas que fundamentaram a pesquisa, sendo abordadas
em quatro dimensdes. A primeira dimensdo temética é referente as Emocdes, incluindo
diferentes defini¢Oes, exemplos de emocdes e estados afetivos positivos e negativos, o papel
das emocdes na aprendizagem. Ao final, serd apresentada a Teoria das EmocGes de
Realizacdo, que forneceu subsidios tedricos a pesquisa, e sobre avaliacdo de emoc¢des em
contextos de e-learning. A segunda dimens&o aborda a personalidade, tragos de personalidade
e suas ligacbes com o engajamento, sucesso académico e com as emogdes. A terceira
dimensdo focaliza nos MOOQOCs, discorrendo sobre as suas tipologias, beneficios e 0s
principais desafios. A quarta dimensdo volta-se para as opcdes de andlise da dados em
MOOC:s, focalizando em técnicas de learning analytics e mineracao de dados educacionais.

A forma como o referencial tedrico apresentado neste capitulo foi construida se
enquadra em uma denominagdo que Grant e Booth (2009) chama de "Overview"- uma
consulta na literatura é feita, com a intencéo fazer uma descri¢do tematica ou conceitual, que a
critério do pesquisador pode ou ndo aderir um sistema de busca e analise sistematica.

Nesta tese, o referencial tem descricdo de muitos topicos (emogdes e apresentacdo de
métodos para mensuré-las, personalidade, MOOCs, learning analytics, mineracdo de dados).
Toda a construcdo tedrica ocorreu ao longo do doutorado. Desta maneira, ndo foi aplicada
uma sintese sistematica para abordar todos os topicos. Contudo, ressalta-se que estudos de
revisdes sistematicas da literatura também foram executados para apoiar a construgdo teorica
da tese. Em Souza e Perry (2018) e Souza e Perry (2020), podem ser encontradas as bases de

dados consultadas e os termos de busca.

2.1 PERSPECTIVAS CONCEITUAIS

Esta secdo tem como foco a descri¢do de algumas definigdes de emocdes. Nesta tese 0
conceito central é o de emoc0es de realizagdo, estabelecido por Pekrun. Contudo, considerou-
se relevante antes de abordar o conceito de emocg0Oes de realizacgdo listar algumas defini¢oes
gerais de emocoes.

Em uma perspectiva mais abrangente das emocdes, Boehner et al. (2007) definem a
emocdo enquanto um “fendmeno” de ocorréncia em todos os individuos, porém tem carater

particular, acionando interagbes com elementos associados ao sistema cognitivo. Em seu
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artigo, Boehner et al. (2007) contextualizam a pesquisa sobre emog6es no campo da Interagédo
Humano-Computador, pois ainda que seja consolidada a certeza que devem ser objeto de
estudo por meio do método cientifico, ha uma percepcdo que ndo sdo puramente um
fendmeno da racionalidade, e que preservam um carater confuso, incontrolavel, dificil de
adaptar a realidade do laboratorio de pesquisa. Os autores atribuem esta dualidade a separagéo
entre cognicdo e emocao e ao entendimento ainda vigente que 0s “processos mentais” sao em

esséncia fendmenos computacionais, internos e individuais.

A emocdo era considerada feminina, espiritual e fora de controle, enquanto o
laboratdrio cientifico era um espaco masculino, fisicamente aterrado e altamente
controlado. A nogéo de ciéncia como uma atividade racional, portanto, colidiu com o
estudo de emogdes dificeis de entender, confusas e descontroladas (Boehner et al.,
2007, p. 276).

As emocdes também podem ser conceitualizadas conforme a dimensdo fisioldgica.
Nesta perspectiva, as emocdes “sdo expressdes humanas que sdo exibidas de forma visual
através de meios fisioldgicos. Essas evidéncias aparecem de forma clara num individuo,
quando este é colocado em determinadas situacdes [...]” (MELO et al., 2014, p. 458).

Dentro da dimensdo fisiologica, as emocBGes sdo provocadas por estimulos
(DALGALARRONDO, 2008). De acordo com Oatley e Johnson-Laird (2014), a emocdo se
manifesta por meio de um processo neurofisiolégico composto por: avaliagdo de uma
situacdo; a qual desencadeia alteracGes fisioldgicas; acrescentando a experiéncia do individuo
em relacdo a situacéo; expressoes faciais sdo exibidas; e, em seguida, acdes sdo executadas.

Outra visdo das emocOes € a de “eventos”. As experiéncias resultantes das relacfes
entre pessoas sdo movidas por emogdes, sendo eventos complexos pertencentes ao
comportamento humano e abrangendo desde aspectos fisicos, socioculturais, individuais e
coletivos (DORLAN, 2002). A partir desta concepcdo de Dorlan, compreende-se as emocgdes
enquanto um conjunto de componentes.

No ambito da Psicologia, a emogdo também pode ser compreendida como um “estado
psicologico”, resultante de fatores individuais, estimulos externos, e do ambiente onde se
constitui relagdes sociais, podendo ser refletidas no comportamento do individuo; e o impacto
das emogdes é dependente do nivel emocional, atitude e experiéncia pessoal (LIU, 2017).

Desmet (2003) complementa que a emocdo ndo tem uma defini¢do Unica, havendo,
portanto, diversas caracterizacdes acerca do termo, e em virtude da variedade de descri¢bes

disponiveis, 0 autor apresenta as emocdes como “fendmenos multifacetados que consistem
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dos seguintes componentes: reacfes comportamentais, reacGes expressivas, reacdes
fisioldgicas, e sentimentos subjetivos” (DESMET, 2003, p. 112).

Reconhecendo o desafio de elaborar uma definicdo de “Emocao”, e que muito desta
dificuldade vem de sobreposi¢des semanticas, de palavras usadas como sinébnimos (“emog¢éo”,
“afeto”, “sentimentos”, “preferéncias”, “humor”, <“atitudes emocionais”, “disposicoes

afetivas”), no Quadro 1 Mulligan e Scherer (2012, p. 346) sugerem que:

Quadro 1 — Defini¢do de emocéo por Mulligan e Scherer (2012)

X € uma emocao apenas se

1. x é um episddio afetivo

2. X tem a propriedade de intencionalidade (i.e., de ser direcionado)

3. X contém mudancgas corporais (excita¢do, expressdo, etc.) que sao
sentidas

4. x contém um episddio perceptivo ou intelectual, y, que tem a
propriedade de intencionalidade

5. aintencionalidade de x é herdada da intencionalidade de y

6. x € acionado por pelo menos uma avaliacdo (appraisal)

7. x é guiado por pelo menos uma avaliacdo (appraisal)

Fonte: (Mulligan; Scherer, 2012, p. 346) — Traducao feita pela autora da tese

Segundo a definicdo de Muligan e Scherer (2012), um estado difuso, como por
exemplo, quando ndo estamos particularmente engajados em nenhuma atividade, sem estar
necessariamente feliz, triste ou ansioso, ndo representa uma emogéo, pois ndo atende os itens
1 a7 da lista disponivel no Quadro 1.

Scherer (2005) retoma uma definicdo de emocdes fundamentada em Processos e
Componentes, buscando diferencia-las de outros estados afetivos. Citando trabalhos anteriores
de sua autoria, Scherer (2005, p. 697) afirma que emocdes séo:

[...] um epis6dio de mudancas sincronizadas e interrelacionadas em todos os estados
ou na maioria dos cinco subsistemas orgénicos em resposta a avaliacdo de um
evento de estimulo externo ou interno relevante para as principais preocupacdes do

organismo”
Scherer afirma que os “componentes” de um episddio emocional séo os estados dos 5
subsistemas (processamento de informagdo, suporte, executivo, acdo e monitoramento), e
“processos” sdo mudancas coordenadas ao longo do tempo. Scherer (2005) sustenta que

emoc0Oes tem as seguintes caracteristicas:
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Focalizadas em eventos: sdo “disparadas” por um evento, muitas vezes referido
como “antecedente”.

Dirigidas a avaliacdo (appraisal driven): sdo dirigidas a algum objetivo do
organismo.

Apresenta respostas sincronizadas, de forma que seus efeitos podem ser
percebidos.

Mudanga rapida, podendo surgir ou desaparecer conforme os eventos, com
ajustes rapidos as circunstancias e avaliacao.

Impacto no comportamento, 0 que é uma consequéncia das caracteristicas
anteriores.

Intensidade, sendo facilmente percebidas pelo sujeito.

Duracdo relativamente curta.

Scherer (2005, p. 703, 705) diferencia emocdes de:

Preferéncias, julgamentos relativamente estaveis, no sentido de gostar ou ndo
de certos estimulos.

Atitudes, que séo predisposi¢des e crencas relativamente duradouras.

Humor (mood), estados difusos e duradores com predominéncia de certo
sentimento, que podem emergir sem causa aparente.

Disposicdo afetiva, caracteristicas de personalidade e tendéncias de
comportamento estaveis (por exemplo: nervosismo, ansiedade, irritabilidade).
Instancias interpessoais, um estilo afetivo demonstrado durante a interagdo com

terceiros, como amabilidade e polidez.

Estas diferenciagfes podem ser ilustradas de forma efetiva referenciando o Quadro 2,
traduzido de Scherer (2005).

Quadro 2 — Diferenciacdo entre os "fendmenos afetivos" feita por Scherer

Caracteristicas | Focodo | Avaliacdo | Awvaliagdo | Sincronizacdo | Mudanga Impacto Intensidade | Duragéo
de design evento | (appraisal) | (appraisal) rapida | comportamental
intrinseca | transacional
Tipo de afeto
Preferéncias MB MA M MB MB M B M
Atitudes MB B B MB B B A
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Humor B M B B M A M A
Disposigdo MB B MB MB MB B B MA
afetiva

Instancias A B B B MA A M M
interpessoais

MB= muito baixo, B= baixo, M= médio, A= alto, MA= muito alto
Fonte: (Scherer, 2005, p. 704) — Traducdo feita pela autora da tese

Ressalta-se que no Quadro 2 ndo se encontra uma defini¢do de “Estado afetivo”, e sim
de “Disposic¢des afetivas”, que ndo se configuram como sinénimos. Nesta pesquisa considera-
se que “Estados afetivos” poderia ser usado de forma mais ampla, para se referir as emocdes e
as sensacoes difusas como “Humor”. A preferéncia por usar esta expressdo ocorreu devido a
grande variabilidade nas defini¢des conceituais, e também porque acredita-se que, durante a
aprendizagem, é plausivel que o sujeito experiencie estados afetivos intensos, breves e
dirigidos (isto €, “emoc¢bes”), bem como sensacdes difusas e persistentes (como o tédio).

Os individuos podem experimentar diferentes estados afetivos (positivos e negativos),
sendo possivel associa-los com a obtengdo de sucesso ou por falhar em algo, fazendo ponte
com realizagbes. Segundo Andries (2011), estados afetivos positivos como a felicidade,
entusiasmo, otimismo, tém ligacdo com a disposicdo, interesse e energia que a pessoa dispde
para executar tarefas; sendo também vinculados aos objetivos e tarefas completados com
sucesso; enquanto os estados afetivos negativos (e.g., tristeza, raiva e decepcéo) estdo ligados
aos resultados e objetivos que ndo obtiveram éxito.

Conforme Andries (2011), os estados afetivos positivos atuam nas competéncias do
individuo, favorecendo as suas acbes em diversos contextos da vida. Todavia, mediante
atividades complexas, as emoc0des positivas precisam estar em um nivel de equilibrio para que
resultados satisfatorios sejam alcancados, e para uma perspectiva realista das circunstancias.
Por exemplo: um estado elevado de alegria e otimismo pode levar uma pessoa a agir sem
analisar os possiveis riscos (ANDRIES, 2011). Situacbes como estas sdo denominadas por
An et al. (2017) de “consequéncias conflitantes”, que correspondem aos casos em que de uma
emocdao positiva pode resultar em um efeito negativo — da mesma forma a partir de uma
emocao negativa pode surgir um resultado positivo (AN et al., 2017). Esses apontamentos
sugerem que estados positivos e negativos podem retornar resultados contrarios ao esperado
por algumas concepgoes.

Concluindo esta exposicao, € apresentada uma citacao longa de uma nota de rodapé do
artigo de Pekrun (2006, p. 316):
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Alguns autores fazem uma distingdo categorica entre emogao e humor, o que implica
que os humores sdo conceitualmente distintos das emocgfes por serem menos
intenso, durar mais tempo e ter um foco de objeto menos claro, ou nenhum foco
(veja a discussdo de Rosenberg, 1998). No entanto, como devemos lidar com
estados afetivos que ultrapassam essas fronteiras conceituais? Por exemplo, como
devem ser categorizados os estados afetivos que séo intensos e curtos sem um foco
claro, ou intensos e focalizados, mas duradouros? Na minha opinido, a intensidade, a
duracdo e a especificidade do foco do objeto podem ser vistas como dimensionais ao
invés de caracteristicas dicotdmicas. Isso é mais 6bvio para intensidade e duracéo,
mas também se refere ao foco do objeto. Os componentes cognitivos das emocoes
que representam seu foco no objeto podem frequentemente estar menos conscientes
em estados emocionais de baixa intensidade devido a falta de ativagdo cognitiva,
mas na maioria dos casos, eles provavelmente estdo presentes nesses estados
também (ver também Reisenzein, 2001). Por implicagdo, humores e emocdes
intensas podem ser conceitualizados como partes de um mesmo espago
multidimensional de emocGes, em vez de categorias distintas.

Identifica-se a partir desta exposicdo a necessidade de uma definicdo objetiva dos
conceitos usados em pesquisas cientificas, pois estas defini¢bes estabelecem um parédmetro
para interpretacdo. Porém, no caso das EmocGes, em alguns momentos, esta separacdo é
contraproducente, pois nao ajuda a identificar os fendbmenos que gostariamos de observar, e
ainda prejudica a comunicacdo entre leitor e pesquisador. Por isso, reforcamos o
posicionamento de usar, nesta tese, o termo “estados afetivos”, enquanto Pekrun usara
“emocoes”.

Dentro dos conceitos de Emocbes de Realizacdo de Pekrun (2006), que serdo
abordados na secdo 2.2.1, existem dois elementos considerados importantes: (i) ativacao e
desativacdo e (ii) antecedentes. Esses pontos também sdo abordados por outros autores. Por
exemplo, Damasio et al. (2000) esclarecem que as emocGes dependem de fungbes de
“ativacdo” e “desativacdo” em localizagdes especificas do cérebro, causando movimentacGes
emocionais que permitem descobrir quando uma emog&o positiva ou negativa teve aumento
ou diminuiu. Na teoria das emocdes de realizacdo, Pekrun denomina essas ocorréncias de
emoc0es ativadoras e desativadoras, observadas por meio de autorrelato.

Referindo-se ao outro elemento “antecedentes”, Frijda e Mesquita (1998) explicam
que a emocdo tem elementos antecedentes que geram respostas que podem resultar em
emoc0es, e estas podem ativar determinados comportamentos e a¢fes. Por exemplo, quando
um individuo sofre uma rejeicdo, dano ou € inferiorizado, estes sdo antecedentes que podem
ocasionar emocgdes negativas. Posteriormente, reagcfes comportamentais ocorrem, das quais
podem derivar agdes, tais como o abandono das tarefas, ou em situacbes mais graves 0
suicidio (FRIJDA; MESQUITA, 1998). Esses elementos (antecedentes, emocdes,
comportamentos e reagdes) se aplicam para qualquer contexto e ambiente, e as respostas e
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comportamentos dos individuos podem variar conforme a intensidade da emocdo (FRIJDA;
MESQUITA, 1998).

As emocdes se estendem para diversos contextos, em ambientes educacionais, por
exemplo, fornecem suporte para entender a aprendizagem, o comportamento, raciocinio e
podem influenciar o desempenho de estudantes (YANG; DAMASIO, 2007). Esse € o aspecto
da emocédo de maior importancia e enfatizado na presente pesquisa, visto que a tese tem um

foco na educacao.

2.2 EMOCOES E APRENDIZAGEM

Em razdo do foco na Educacdo integrado a esta de pesquisa de doutorado é relevante
abordar como a emogé&o se conecta a aprendizagem.

De acordo com Mayer (2020), eventos emocionais e afetivos interagem fortemente
durante a aprendizagem potencializando efeitos positivos e negativos. Alguns pesquisadores
mencionam a interacdo da emoc¢do com diferentes funcbes cognitivas, tais como: a atencao,
memoria, raciocinio, aprendizagem, resolucdo de problemas (TYNG et al. 2017; DORLAN,
2002).

Embora existam afirmacdes e confirmacbes acerca da relagdo das emocBes com
componentes cognitivos, Dorlan (2002) argumenta que a necessidade urgente é explicar como
essas interagdes ocorrem e quais as consequéncias. Para essa finalidade, experimentos podem
ser conduzidos em ambiente escolar, sala de aula, laboratorios, pois esses contextos onde
ocorrem a aprendizagem sdo compostos de diversos estimulos e eventos que provocam
emocOes, e todos os agentes que integram as experiéncias de aprendizagem exercem
influéncia, tais como: os professores, 0s recursos de aprendizagem, os colegas com 0s quais
os estudantes convivem e a familia (HASCHER, 2010).

No contexto educacional, as emocOes podem acontecer durante o percurso de
aprendizagem do estudante. Em razéo disso, Harley et al. (2020) esclarecem que as emocdes
possuem dimensdes temporais. Ao referenciar o futuro sdo denominadas “emocOes
prospectivas”; em se tratando do passado “emogdes retrospectivas”; em situacdes do presente
“emogdes simultaneas”. Um exemplo ocorre quando um estudante sente “prazer” enquanto
assiste a um video; vivencia frustragdo enquanto recorda um desempenho ruim; encontra-se
em um estado de esperanca enquanto aguarda um resultado (HARLEY et al., 2020). Sendo
assim, é possivel imaginar que um estudante inicia o processo de aprendizagem movido por

emoc0Oes positivas, e que ao longo do tempo este estado emocional se altera; ele pode, por
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exemplo, encontrar algum obstaculo, pode falhar em compreender algo, e por isso
experimentar emocdes negativas (KORT; REILLY; PICARD, 2001).

As emocdes e os estados afetivos que os estudantes experimentam podem gerar
efeitos. Um estado afetivo positivo como a felicidade, por exemplo, potencializa a capacidade
de os estudantes absorverem informacdes, melhorando a capacidade de evitar distracdes e
aumentando a atencdo, a capacidade de formar memodrias, € a criatividade (ROWE; FITNESS;
WOOD, 2015).

E relevante considerar que as emogdes e estados afetivos dos professores também tém
efeitos nas experiéncias dos estudantes. Makhwathana et al. (2017) explicam que quando os
docentes estdo bem, do ponto de vista emocional, executam melhor o seu papel, e influenciam
positivamente os estudantes, e o contrario também se verifica. Por exemplo: um professor que
apresenta irritacdo, raiva ou descontentamento pode influenciar os estudantes a terem atitudes
passivas, baixo entusiasmo e, consequentemente, resultard& em um desempenho fraco
(MAKHWATHANA et al., 2017).

Alguns exemplos de estudos que identificaram efeitos das emocOes (positivas e
negativas) nos resultados de estudantes podem ser encontrados na literatura. Lopez e Aguilar
(2013) investigaram as emocBes no contexto de aprendizagem de idiomas, e as suas
descobertas revelaram que em situacfes de emocdes positivas também se observou a
autoeficéacia do estudante ao ser bem sucedido em tarefas, autoconfianca, ganho de motivacao
e incentivos que podem ajudar a evitar o abandono das aulas. Schweder (2020) identificou
gue a emocdes positivas podem exercer influéncias no comportamento de aprendizagem, nos
esforcos empreendidos em tarefas, no autocontrole, bem como nas metas determinadas por
estudantes.

Quanto as emocgdes negativas, Lopez e Aguilar (2013) constataram que medo,
preocupacéo e tristeza foram as emocgOes mais evidenciadas durante a aprendizagem de um
idioma, pois os estudantes manifestaram medo de apresentar atitudes participativas em aulas e
sentirem-se ridiculos, registrando preocupacdo quanto a possibilidade de ndo compreender o
conteudo, além da apresentagdo de tristeza devido ao pouco ou nenhum conhecimento de
idiomas.

Embora as emocdes negativas possam produzir interferéncias na aprendizagem, no
comportamento, reduzindo o ritmo de execucdo de tarefas, deve-se considerar a possibilidade
de emoc0des negativas encorajarem o estudante a se esforcar, de modo a ativar o seu desejo em
evitar desempenhos insatisfatorios ou “falhas” (PEKRUN, 1992; PEKRUN, 2011).
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2.2.1 Teoria do Valor-Controle e Emoc6es de Realizacéo

As Emoc0es de Realizacdo, conceito central desta pesquisa, sdo parte da Teoria do
Controle-Valor, de Pekrun (2006). Para que seja possivel realizar a andlise dos dados e
concluir sobre os resultados alcancados, € preciso de um prisma, papel cumprido pelo
enquadramento tedrico utilizado pelo pesquisador. As conclusdes desta tese sdo, portanto,
fundamentadas nos resultados avaliados em contraste com 0 que Se esperaria caso sejam
aderentes as previsdes da teoria.

A Teoria do Controle-Valor proposta por Pekrun (2006) é integrativa, pois considera
o0s antecedentes (disparadores) das emocdes, e seus efeitos em ambientes académicos. Um dos
pontos centrais é que 0s objetivos de realizacdo dos alunos explicam a ocorréncia das
EmocgOes de Realizagdo (Achievement Emotions) — emogOes que 0s estudantes sentem ao
atingir ou ndo um objetivo académico. “Emoc0Oes de Realizacdo”, portanto, fazem parte um
conjunto de emocdes cuja ocorréncia esta relacionada a objetivos de aprendizagem. Pekrun
(2006) e Pekrun et al. (2007) separam estas emocGes em “ligadas a atividade” e “ligadas ao
resultado”, sendo as primeiras experienciadas durante o aprendizado/atividade de estudar, e as
segundas relacionadas ao resultado dessas atividades.

Como Pekrun (2006) opta por nao fazer uma diferenciacdo marcada entre emocdes,
humor (mood) e disposicOes afetivas, ele trata, por exemplo, a “ansiedade antes de fazer um
teste” como uma emocdo de realizacdo do tipo antecipatéria, assim como outras emocdes
negativas como o tédio. Pekrun (2006) reconhece a importancia de diversos “sistemas de
avaliacdo” (uso de aspas na tentativa de traduzir “appraisal dimensions”), como valéncia,
expectativas e controlabilidade, porém, em relacdo as emocdes de realizagdo, sao relevantes
dois sistemas de avaliagdo: controle subjetivo — a percepcao que o esforco individual pode
afetar o resultado da aprendizagem — e os valores subjetivos — a atribui¢do de valor ao sucesso
na aprendizagem. Pekrun lista os seguintes sistemas de avaliagdo como importantes para a
instigacdo de Emogdes de Realizagdo:

e Expectativas em relacéo a situacéo.

e Expectativas em relacdo a capacidade das a¢des do sujeito de afetar o resultado
da situacédo (por exemplo: se eu estudar me sairei bem no teste).

e Expectativas gerais em relacdo a situacdo, que corresponde a uma avaliacdo
geral, envolvendo as anteriores.

e Atribuicdes causais aos resultados das acoes.



e Valores das agdes e dos resultados das acdes.

Estes sistemas de avaliacdo estdo ligados ao que o sujeito percebe que controla ao
desenrolar/resultado das situagdes, provocando a ocorréncia de alguma Emocdo de
Realizacéo. Conforme Pekrun (2006), as ligacGes entre Controle e EmocGes podem ser de trés

tipos:

e Emocdes prospectivas tém seu foco de controle na expectativa que o sucesso/falhas

podem ser atingidos ou evitados.

e Emocdes retrospectivas ttm o foco de controle na percepcdo que as causas do

resultado podem ser identificadas (podem ser acdes do sujeito ou eventos externos, por

exemplo).

e Emoc0es relacionadas ao desenrolar da atividade.

O Quadro 3, traduzido de Pekrun (2006, p. 320) exibe os conceitos da teoria, e permite

ver como se relacionam.

Quadro 3 — Pressupostos da Teoria de Controle-Valor de Pekrun

Avaliacoes/ Appraisals

Resultado/prospectivo

Negativo (falha) Alto

Foco do objeto Valor Controle Emocéo
Positivo Alto Prazer antecipatorio
Médio Esperanca
(sucesso) i
Baixo Desesperanca

Alivio antecipatorio

Médio Ansiedade
Baixo Desesperanca
Positivo Irrelevante Prazer
(sucesso) Self Orgulho
Outros Gratidao
. Irrelevante Tristeza
Resultado/retrospectivo Negativo (faha) Self Vergonha
g Outros Raiva
Positivo Alto Prazer
Atividade Negativo Alto Raiva
Positivo/negativo  Baixo Frustracdo
Nenhum Alto/Baixo Tédio

Fonte: (Pekrun, 2006, p. 320) — Traducao feita pela autora da tese
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“Self” na perspectiva de Pekrun denota que o controle das emocgdes de resultado/retrospectivo é proprio de
(acdes, atributos ou estados)

Conforme esclarecido por Pekrun (2006), tanto o valor quanto o controle sao
subjetivos. Usando um exemplo fundamentado em Pekrun, um evento como um
“teste/prova/avaliacdo de desempenho™: caso o foco seja de Resultado/prospectivo e a
Avaliacdo negativa (expectativa de falha), deve-se observar como o estudante percebe o
Controle da situacdo. Caso seja baixo (por exemplo, o estudante pensa que a falha é
inevitavel), terd como consequéncia uma experiéncia de Desalento.

Como o foco desta tese esta especificamente nos conceitos das emocdes de realizacéo,
0s elementos antecedentes ndo se pautaram em expectativas dos estudantes, mas em suas
caracteristicas de personalidade. Com os antecedentes definidos focalizou-se nas situacdes de
realizacdo (execucdo de tarefas/atividades e resultados) previstas pela teoria, e na mensuracao
das emocdes resultantes das situacOes de realizacao.

Bieleke et al. (2021) mencionam que algumas emocdes consideradas de realizagcdo
compreendem: prazer, esperanca, orgulho, alivio, raiva, ansiedade, vergonha, desesperanca e
tédio. De acordo com Pekrun et al. (2017), a teoria de controle-valor das emocdes de
realizacdo defende que as emocBes atuam nas realizacdes académicas, e o contrario também
se verifica, referente as realizacfes atuarem sobre as emocdes.

A teoria de controle-valor das emogdes de realizagdo tem como pilar uma “taxonomia
tridimensional”, que correspondem & valéncia que pode ser positiva ou negativa; as classes de
ativacdo ou desativacdo; e 0 objeto a que essas emocOes se referem correspondem as
atividades/conteudos de aprendizagem e resultados (PEKRUN, 2019).

No que se refere a ativacdo e desativacdo, as emocdes de realizacdo abrangem quatro
categorias, conforme esclarecido e exemplificado por Pekrun et al. (2017): “emocdes
positivas ativadoras” que tem associacdo com 0 sentir “prazer” em obter conhecimentos
durante os estudos, resultando em maior favorecimento do aprendizado, motivacdo e
desempenho; "emocgdes positivas desativadoras”, tem a acdo de “desativar”, por exemplo:
sentir-se aliviado em relagdo a uma realizacdo, e em consequéncia disso 0 estudante
empreender menos esforcos nas tarefas; "emocgOes negativas ativadoras”, emogdes que
apesar de “desagradaveis” tem o papel de “ativar”, exemplo: a ansiedade, que pode levar o
estudante a se preocupar com a possibilidade de ter um desempenho ruim, mas ao mesmo
tempo gerar motivagdo para agir e prevenir um resultado negativo; “emogdes negativas

desativadoras”, emoc¢fes de atuacdo negativa, por exemplo: o tédio, que tem como
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consequéncia a inibicdo da atuacdo de componentes cognitivos, diminuindo tanto o foco em
atividades em andamento quanto a motivacao, de modo a afetar o desempenho.

Quando o estudante obtém sucesso no seu objetivo e em seus resultados torna-se mais
provavel que experimente emoc¢des de realizacdo positivas, € mesmo que 0s objetivos,
resultados e emoces de realizacdo estabelecam relacGes, elementos contextuais e individuais
também séo relevantes para obter descobertas de maior consisténcia (PEKRUN et al., 2014).
Essas observagdes sdo necessarias porque resultados inesperados podem ocorrer, tais como 0s
casos de quando emogdes positivas ndo levam a resultados positivos; ou quando emocgdes
negativas ndo instituem resultados negativos (PEKRUN, 2006).

As fundamentacGes teodricas de emocdes de realizacdo reconhecem quatro
perspectivas, conforme mencionadas por Pekrun (2017): (i) as emocgdes positivas ativadoras
habilitam a motivacdo dos estudantes, e beneficia a aprendizagem; (ii) as emocdes positivas
desativadoras podem ndo ser positivas para os resultados de aprendizagem; (iii) emocdes
negativas ativadoras podem desabilitar a atencdo e interesse dos estudantes, porém pode
motiva-los a evitar resultados ruins; (iv) as emocdes negativas desativadoras desativam a
motivagdo, gera perda de atencdo nas tarefas, impedindo o alcance de bons resultados, sendo
negativo para os resultados de aprendizagem.

Pekrun, Elliot e Maier (2009) mencionam que as descobertas mais comuns em
pesquisas que efetuaram analises de emocdes de realizacdo € a verificacdo de que ter prazer
em aprender colabora fortemente com o desempenho; e que as emocgOes de realizagdo
negativas tais como a raiva, a vergonha e o tédio direcionam para efeitos negativos no
desempenho. Todavia, 0s autores alertam que resultados inesperados podem acontecer e
achados contrarios podem ser observados.

Dentre as contribuicdes que se obtém das medidas e resultados da avaliacdo de
emoc0es de realizacdo destacam-se a possibilidade de descobrir quais emogdes os estudantes
experimentam, e quais sd0 mais evidentes/fortes, seus efeitos no desempenho, e
especialmente a utilidade do conhecimento obtido para desenvolver ambientes de
aprendizagem que permitam aos estudantes boas experiéncias emocionais, e melhores
resultados de aprendizagem (SHAO et al., 2020).

2.2.1.1 Trabalhos Correlatos
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Emocdes de realizacdo é um dos construtos desta pesquisa. Desta maneira, esta se¢éo
traz alguns trabalhos que também investigaram emocoes de realizacdo em MOOCSs.

Em estudos de revisdes bibliograficas, Souza e Perry (2018) e Souza e Perry (2020)
encontraram pesquisas a respeito da andlise de estados afetivos, emogfes e sentimentos em
MOOCs, as quais utilizaram os mais diversos instrumentos e métodos, todavia nenhuma
esteve voltada para a combinacdo de analise de estados afetivos e identificacdo de tracos de
personalidade de estudantes. Pesquisas correlatas com foco especialmente em emogOes de
realizacdo foram localizadas posteriormente a publicacdo destes artigos.

Referindo-se as emocbes de realizacdo, Liu et al. (2021) conduziram analises de
foruns de 13 MOOQOC:s, focalizando na classificacdo das categorias de ativacdo e desativacdo
de emocdes de realizacdo por meio da rotulacdo manual das postagens, e emprego de
algoritmos de aprendizado de méaquina. O propo6sito dos autores foi identificar a relacdo das
emoc0es de realizacdo com o desempenho (notas acumuladas em atividades). Os resultados
essenciais listados pelos autores indicaram quatro observacdes: (i) emocOes negativas
ativadoras mostraram atuacgdo positiva no desempenho; (ii) emocdes negativas desativadoras
exibiram associacdo negativa com o desempenho; (iii) emogOes positivas desativadoras
somente mostraram associacdes positivas com o desempenho quando a variavel total de
postagens foi incluida na analise; (iv) emoc¢es positivas ativadoras impactou negativamente
no desempenho, e 0s autores mencionaram sentirem-se surpreso com este quarto resultado.

A investigacdo de Xing, Tang e Pei (2019) também teve o propdsito de fazer o
reconhecimento de classes de ativacdo ou desativacdo de emocdes de realizacdo em postagens
de foruns de um MOOC da plataforma Coursera. Os autores utilizaram algoritmos de
aprendizado de méaquina, e o foco foi observar se as emogdes de realizacdo se associam a
evasdo. A principal descoberta apontou que emocdes negativas ativadoras tiveram maior
associagdo com a evasdo, enquanto as emogdes positivas desativadoras contribuiram com a
permanéncia no curso. Por outro lado, as emocg0es positivas ativadoras e as emogdes negativas
desativadoras ndo apontaram nenhuma influéncia.

Henderikx, Lohr e Kalz (2019) analisaram duas emocgOes de realizagcdo (prazer e
tédio), no ambito de um MOOC, para averiguar se essas emocdes estdo associadas ao
enfretamento de barreiras durante o aprendizado neste MOOC. Questionarios e correlacdo
estatistica compuseram os métodos. Os resultados listados pelos autores mostraram que niveis
altos de tédio estiveram associados a diferentes barreiras, tais como: habilidades técnicas,

aspecto social, motivacdo, enquanto o prazer nao apontou relagdes com barreiras.
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Ding e Zhao (2020) estudaram os efeitos das emocdes realizagdo no engajamento e na
autopercepcao de realizacdo em uma categoria de MOOC denominada “Small Private Online
Course” (SPOC). As emocdes foram medidas por meio de questionarios com escala de likert.
O engajamento em videos e em tarefas foi medido por meio de entrevista, indagando aos
estudantes a respeito da conclusao de tarefas, se visualizavam completamente aos videos, se
acionavam funcdes de repetir os videos, ou saltar. Os resultados permitiram aos autores
descobrirem que as emoc0es de realizagdo (e.g. prazer, tédio e aborrecimento) sdo capazes de
prever o engajamento em videos; enquanto o engajamento em tarefas foi fortemente associado
a previsdo da realizacdo autopercebida.

Beirne, Mhichil e Lochlainn (2019) buscaram identificar quais emocdes (epistémicas e
de realizacdo) os estudantes sentiram ao participar de um MOOC da plataforma FutureLearn,
verificando se durante o percurso de aprendizagem ocorreram mudancas nas emocgées, usando
como instrumento de coleta o autorrelato. A partir dos resultados os autores perceberam que
curiosidade, esperanca e orgulho foram as emocdes experimentadas em maior intensidade,
enquanto a ansiedade foi pouco relatada. Também foram constatadas variagdes nas emocdes
conforme as tarefas que os estudantes executavam. Emogdes negativas foram observadas em
foruns (e.g. frustracdo, confusdo, desesperanca), enquanto em videos e questionarios nao
foram relatadas, além disso, os autores informam que de uma semana para outra registrou-se
modificagOes na intensidade das emocdes.

Esses estudos correlatos evidenciaram que as emogdes de realizacdo em MOOQOCs tem
resultados que confirmam determinadas proposicdes da teoria de controle-valor das emogoes
de realizacdo, mas também identificam achados contrarios ao esperado. Liu et al. (2021), por
exemplo, identificaram efeito negativo das emocdes positivas ativadoras no desempenho,
sendo um resultado inesperado. Xing, Tang e Pei (2019 ndo encontraram efeitos das emocdes
positivas ativadoras e emogOes negativas desativadoras na permanéncia ou evasao de MOOC.
Ding e Zhao (2020) constataram que o0s estudantes de MOOC experimentam emocdes de
realizacéo, contudo ndo executaram estudo correlacional com outras variaveis.

O que esta tese traz de diferente em comparacdo aos estudos correlatos é a inclusao da
variavel personalidade, que ndo foi explorada pelas pesquisas citadas. Além disso, as escolhas
metodoldgicas e de instrumentos para capturar as emocdes de realizagdo foram diferentes.
Também foi aplicado questionario aberto para complementar as analises correlacionais. E

outro ponto € que os MOQOCs analisados na tese sao brasileiros e ndo internacionais.
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2.2.2 Desafios da identificacdo de Estados Afetivos no Ambito da Aprendizagem On-

line

Esta secdo aborda algumas dificuldades para identificar estados afetivos em
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAS), o que inclui cursos on-line e experiéncias de
aprendizado que utilizam o Moodle, pois a plataforma analisada nesta tese de doutorado
consiste em uma instalagdo do Moodle. Diante disso, os obstaculos para coletar informac6es
afetivas e as possibilidades disponiveis nesses cenarios sao relevantes.

As interacfes que ocorrem por meio de AVAs também geram experiéncias afetivas
gue impactam na aprendizagem, o que fortalece a necessidade de ver a aprendizagem mediada
por tecnologias ser aproveitada como recurso de investigacdo e monitoramento educacional,
para descobrir quais estados afetivos os estudantes experimentam, e quais 0s seus efeitos na
aprendizagem (D’MELLO, 2013).

Identificar os estados afetivos de estudantes em dominios educacionais € um meio de
estabelecer estratégias de adaptaces dos recursos, e elaborar materiais que sejam mais
eficazes em termos de estimulos motivacionais e de engajamento (RODRIGUEZ,;
ORTIGOSA; CARRO, 2014).

As pesquisas nessa area sinalizam que professores e designers intencionam projetar
ambientes de aprendizagem que subsidiem experiéncias afetivas positivas, no entanto, em
contextos on-line os desafios sdo mais intensos que no presencial (RIENTIES; RIVERS,
2014), principalmente em casos de coletas de sinais fisiolégicos que sdo conduzidos em
ambientes controlados (SANDANAYAKE; MADURAPPERUMA, 2011). O motivo refere-
se ao desafio para coletar dados fisiologicos a distancia (como, por exemplo, usando um
modulo que coleta os dados de expressbes faciais dos estudantes), e a integracdo de
algoritmos de aprendizado de maquina as plataformas para fazer a classificacdo das emocdes
(CRUZ et al., 2017).

Além disso, sob a dtica experimental e controlada, o contato reduzido (ou inexistente,
no caso da maioria dos MOQOCs) entre aluno e professor também dificulta a identificacdo de
estados afetivos, visto que ndo ha observacdes comportamentais constantes e em tempo real
(ALHASAN; CHEN; CHEN, 2018).

Na percepcdo de Sandanayake e Madurapperuma (2013), existem muitos desafios para
0s ambientes de aprendizagem on-line reconhecerem elementos do comportamento humano
de forma automatizada, e tratando-se de identificar emoc¢fes (tanto as positivas como as
negativas) as dificuldades se intensificam (SANDANAYAKE; MADURAPPERUMA, 2013).
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Ambientes virtuais e presenciais se diferenciam, de forma que esforcos e
investimentos precisam ser feitos para detectar estados afetivos (AFZAL; ROBINSON,
2010). Em uma sala de aula convencional o professor consegue reconhecer mais facilmente
quando os estudantes perderam o foco, e estdo distraidos ou entediados, devido aos sinais
exibidos pela “linguagem corporal”; enquanto em aulas on-line além de o professor nédo
visualizar o estudante, este estudante pode estar cercado de possibilidades de distracéo
(ROTHKRANTZ, 2017).

Em aulas presenciais, as pistas afetivas podem ser percebidas mais facilmente quando
comparadas com os ambientes de aprendizagem on-line, visto que em uma aula convencional
o professor observa quando o estudante altera o foco de sua atencdo porque esta usando o
celular, conversando com um colega; ou exibe sinais corporais como “bocejar”, que sdo
indicadores afetivos explicitos; e na aprendizagem on-line ndo ha essa observacdo direta
(ROTHKRANTZ, 2017). Além da diversidade de ambientes, ha desafios em niveis de teoria e
de instrumentos, pois cada teoria e construtos a serem medidos carregam variaveis emocionais
pontuais (LAJOIE et al., 2020).

Na pratica, a identificacdo de estados afetivos é dificil tanto no cenéario presencial
guanto on-line, pois ha aspectos que nao sdo totalmente evidentes. As informacdes afetivas
explicitas podem ser superficiais ou ndo serem suficientes para esclarecer as experiéncias
afetivas. O professor pode ndo conseguir recolher detalhes comportamentais, ndo conhecer a
personalidade dos estudantes. Por isso, ha desafios em executar pesquisas com énfase no
reconhecimento de estados afetivos, e compreender esses elementos requer o emprego de
métodos especificos para coletar as informacg6es afetivas.

Existem, contudo, diversas oportunidades e iniciativas de sucesso. Em ambientes de
aprendizagem on-line como o Moodle é possivel identificar emogdes dos estudantes a partir
métodos de extracdo de textos (KALLEL; FOURATI, 2018; RIGO et al., 2013); detecgéo de
expressdo facial para classificar emocdes basicas (DANTAS et al., 2015); monitoramentos de
interacdo, dados de teclados, mouse e webcam também oferecem informagdes acerca de
estados afetivos ou humor do estudante durante sua experiéncia de aprendizagem on-line
(RODRIGUES et al., 2013).

Outras técnicas que foram experimentadas sdo o0 mapeamento de perfis de
personalidade dos estudantes (MELO; DANTAS; FERNANDES, 2017), e a descoberta de
estados de animo (SANTOS; BERCHT, 2014). Desta forma, verifica-se que apesar dos
desafios existem alternativas variadas para reconhecer estados afetivos de estudantes em

experiéncias de aprendizagem on-line.



40

2.2.3 Avaliacdo/Mensuracéao de Estados Afetivos

Mesmo existindo diferentes desafios para identificar estados afetivos em AVAs, ha
diversos instrumentos e métodos passiveis de uso. Nesta secdo sdo apresentadas algumas
possibilidades, destacando algumas vantagens e desafios.

As emocOes podem mensuradas por meio de diferentes instrumentos que fornecem
respostas acerca da experiéncia afetiva em suas diversas dimensdes, bem como seus impactos
em contextos variados (BOEHNER et al., 2007). Pode-se por meio de instrumentos coletar
informacdes afetivas e medir a intensidade das emocg6es experimentadas durante 0 uso de um
objeto ou sistema/aplicativo (DESMET, 2003).

Em razdo da existéncia de muitos instrumentos e métodos, ndo ha um padréo Unico a
ser adotado ou que seja considerado a melhor op¢éo, em razdo de os objetivos, motivacéo,
selecdo de emocdes que serdo analisadas, e as abordagens variarem consideravelmente, e
serem dependentes das decisdes metodoldgicas do pesquisador (SCHERER, 2005).

Dentre as alternativas para medir os estados afetivos, cita-se como exemplos:
instrumentos que coletam sinais fisioldgicos; entrevistas, questionarios (DESMET, 2003);
Andlise de Sentimentos em textos (STRAPPARAVA; MIHALCEA, 2008); Learning
Analytics (LEONY et al., 2015).

Identificar estados afetivos por meio de sinais fisiologicos € possivel porque o corpo
humano tem diferentes sinais que podem ser relacionados com emocdes, tais como: variacées
no impulso elétrico que percorre nossos muasculos durante contracdes e extensdes; alteraces
no didmetro da pupila; suor na palma das mdos; temperatura e batimentos cardiacos
(RAMZAN et al., 2016; WIOLETA, 2013). Estes dados séo coletados por meio de diferentes
equipamentos, tais como: sensores, tecnologias wearable, uso de camera de monitoramento,
entre outros (COSTA et al., 2019). Uma vez coletados os dados fisiologicos, algoritmos e
técnicas de machine learning podem ser empregados no procedimento de reconhecimento e
classificacéo dos estados afetivos (RAGOT et al., 2018).

Conforme Desmet (2003), as principais vantagens do uso de sinais fisioldgicos na
identificacdo de estados afetivos consistem na aplicacdo em diferentes contextos culturais;
pode-se coletar diversos sinais fisiologicos; ndo depende integralmente da subjetividade dos
individuos.

Por outro lado, as desvantagens residem na necessidade de equipamento e pessoal

especializado (sendo que alguns destes equipamentos podem causar desconforto severo), no
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numero limitado de estados afetivos que podem ser capturados, além disso, ndo consegue
lidar com emogdes mistas (DESMET, 2003).

Outra forma de mensurar estados afetivos é usar instrumentos de autorrelato (como
questionarios e entrevistas). Usualmente sdo questionarios que avaliam um conjunto de
emoc0des e outros componentes de carater comportamental e cognitivo (PEKRUN, 2016).

Questionarios podem conter representacdes visuais de expressdes faciais ou textuais.
Alguns séo centrados em reconhecer a emocgdo, outros em sua valéncia, outros em identificar
0 momento em que uma determinada emogdo ocorreu, além de permitir combinar autorrelato
com outras técnicas de deteccdo de emocdo, para fins de comparacdo dos resultados e/ou
como um meio complementar (LAURANS; DESMET; HEKKERT, 2009).

Outro procedimento de autorrelato que pode ser empregado é denominado “think-
aloud” (pensar em voz alta) em que os participantes verbalizam suas emocdes, no decorrer
das sessbes de aprendizado, por exemplo, ou em retrospectiva, quando finalizam suas tarefas
(AZEVEDO et al., 2017).

Os instrumentos de autorrelato utilizam métricas quantitativas de avaliacdo. Entre as
principais vantagens de utilizar questionarios estdo a possibilidade de ser aplicado para uma
grande quantidade de pessoas, com o custo financeiro reduzido e a boa confiabilidade
(DEMETRIOU; OZER; ESSAU, 2015). Além disso, as escalas disponiveis em instrumentos
de autorrelato permitem avaliar qualquer emocdo, inclusive emogBes mistas. Contudo, ha
desvantagem de nivel cultural, uma vez que ha obstaculos referentes a traducdo dos termos
relativos as emogdes, o que dificulta preservar o significado “original” dos termos afetivos em
diferentes culturas (DESMET, 2003).

No campo da deteccdo de estados afetivos em textos, a Analise de Sentimentos —
conjunto de técnicas que empregam Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
algoritmos de aprendizado de maquina — pode ser empregada para reconhecer respostas
emocionais, afetivas ou de humor, e para fazer as atribui¢Ges de valéncia positiva, negativa ou
neutra (MOHAMMAD, 2016). Ressalta-se que a expressdo “Andlise de Sentimentos” néo
tem ligacdo com qualquer teoria sobre “Emocg6es”. Como é o nome usado como referéncia a
um metodo, nesta tese foi decidido continuar adotando esta nomenclatura, ao invés de algo
mais genérico como “Analise de Estados Afetivos”.

No ambito de cursos on-line, a analise de sentimentos geralmente é realizada em
dados derivados de foruns de discussao, sendo fontes de mensagens geradas por estudantes.

Nesse contexto, léxicos sd@o recursos fundamentais que orientam a determinacdo da
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negatividade ou positividade do afeto manifestado em palavras e emoticons* (MORENO-
MARCOS et al., 2018).

Quanto as vantagens da Analise de Sentimentos, destacam-se o emprego de algoritmos
de aprendizado de méquina que permitem criar modelos capazes de reconhecer sentimentos;
pode-se explorar um conjunto amplo de termos; dicionarios de sentimentos poderem ser
utilizados em conjunto com outras técnicas, por exemplo: aprendizado de maquina
(D’ANDREA et al. 2015).

Dentre as desvantagens da andlise de sentimentos ressalta-se que um modelo de
reconhecimento de sentimento construido para atuacdo em um determinado contexto pode ter
baixa adaptabilidade em outro cenario; nem sempre sdo colhidos resultados altamente
precisos; nos textos existem partes que sao importantes e outras néo, e desconsiderar frases
irrelevantes em tarefas de classificacdo de sentimentos é um desafio; a extracdo de
informacBes por meio de processamento de linguagem natural também é complexa em termos
do tratamento da variedade de informacdes e de extracdo de relacdes entre palavras contidas
em uma frase (D’ANDREA et al., 2015; VARGHESE; JAYASREE, 2013).

Outra possibilidade de analise de estados afetivos diz respeito ao uso de técnicas de
Learning Analytics, que usam métricas quantitativas para realizar a inferéncia do estado
afetivo e efetuar correlacdo com a aprendizagem. Pode-se pensar enquanto exemplo, nos
seguintes procedimentos efetuados por Leony et al. (2015): avaliar se 0 nimero de tentativas
executadas para responder uma atividade permite identificar a ocorréncia ou auséncia de
frustracdo; avaliar se o tempo de execucao de tarefas e solucGes diferenciadas para um mesmo
exercicio fornecem informacdes que podem estar atreladas a confusédo; avaliar se a felicidade
pode ser identificada e medida a partir do desempenho e feedbacks obtidos em exercicios.
Para tanto, utiliza-se como fonte de informacéo logs (registros) de navegacao, que incluem
notas, tempo, desempenho (LEONY et al., 2015).

De acordo com Montero e Suhonen (2014), as vantagens das técnicas de learning
analytics na identificacdo de estados afetivos consistem no potencial de explorar grandes
quantidades e diferentes tipos de dados (coletados pelas plataformas de aprendizagem on-
line), sendo uma alternativa viavel para os contextos de aprendizagem massiva e assincrona.

No que se refere as desvantagens das técnicas de learning analytics, cita-se o fato de
as inferéncias afetivas serem fundamentadas em dados comportamentais numéricos (como o

numero de acessos no curso, quantidade de acdes em foruns, videos, leitura, tempo em tarefas,

“Emoticons correspondem aos icones ou simbolos utilizados em mensagens para representar graficamente as
expressdes faciais, por exemplo: rostos sorridentes (Walther; D'Addario, 2001).
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pontuacdes etc.), requerendo abordagens complementares para o enriquecimento da anélise
(MONTERO; SUHONEN, 2014).

2.3 TRACOS DE PERSONALIDADE

Os tracos de personalidade correspondem a uma variavel de estudo nesta pesquisa.
Diante disso, esta secdo tem como foco descrever algumas defini¢cGes de personalidade, com
atencdo especial ao modelo Big Five, utilizado neste estudo para medir os tragcos de
personalidade dos estudantes, por meio da aplicacdo do instrumento chamado “TIPI”, de
Gosling, Rentfrow e Swann Jr. (2003), descrito na secdo 3.2.2.

Tracos de personalidade compdem-se de um conjunto de caracteristicas que um
individuo possui, descrevendo diferencas que podem influenciar o comportamento
(McRORIE et al., 2009). Argyle e Little (2007) complementam que a personalidade envolve
muitos elementos, agregando fatores individuais, comportamento social, maneira de pensar e
de reagir a determinadas situagoes.

O termo “tragos” pode de certa forma, ser explicado como padrdes, o que significa que
uma pessoa honesta ou extrovertida, por exemplo, agird conforme os padrdes esperados para o
seu perfil de personalidade (ARGYLE; LITTLE, 2007).

No campo educacional, de acordo com Kim e Ketenci (2019), a personalidade é
tratada como um atributo dos estudantes, que também pode ser “externalizada” por meio de
suas acOes e emocdes expostas no ambiente de aprendizagem. Essa possibilidade existe
porque a personalidade € refletida em atitudes, sendo capaz de justificar preferéncias e habitos
de estudos, persisténcia e desempenho na aprendizagem (OLOWOOKERE et al., 2020).

S80 muitas as variaveis que podem ser observadas e mapeadas associacfes com a
personalidade, tais como: o desempenho, a persisténcia, preferéncias metodoldgicas de
ensino, atuacdo em trabalhos em grupo, capacidade de gerenciar os estudos (CHANG-TIK,
2020). Comportamentos como a proatividade, autoeficicia e a interagdo em ambientes de
aprendizagem on-line também sdo exemplos de atributos que podem ser influenciados por
caracteristicas de personalidade (ZHENG; KHAN; HUSSAIN, 2020).

Conforme Roccas et al. (2002), as diversas caracteristicas que descrevem as
personalidades dos individuos podem ser representadas e esclarecidas pelo modelo de cinco
fatores conhecido por “Big Five” que engloba: extroversdo, agradabilidade, abertura a

experiéncia, conscienciosidade e estabilidade emocional.
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Cada um dos elementos do Big Five define a personalidade conforme instrumentos de
medidas que quantificam cada fator. Roccas et al. (2002) esclarecem que a extroversao tem
ligacdo com ser sociavel e comunicativo, enquanto a agradabilidade faz referéncia as pessoas
que tendem a ser gentis, generosas, que Se preocupam com O proximo. A abertura a
experiéncia geralmente faz referéncia a alguém considerado intelectual, aberto a novos
aprendizados e experiéncias (ROCCAS et al. 2002). A conscienciosidade descreve individuos
esforcados e dedicados, que atuam de modo organizado amparado por atitudes de
responsabilidade em busca de alcangar objetivos/metas (LENTON, 2014). A estabilidade
emocional reporta tanto a estabilidade quanto a instabilidade emocional de um individuo
(ROCCAS et al., 2002).

Os tracos de personalidade podem ser refletidos nas atitudes, bem como no
comportamento cognitivo, moral e social de um individuo, e estudar os fatores de
personalidade € um caminho para obter esclarecimentos, fazer analises preditivas, identificar
associacfes entre a personalidade com outros elementos, e em contextos variados
(SOUTTER; BATES; MOTTUS, 2020).

Em contextos de aprendizagem, as estratégias utilizadas por estudantes, as suas
preferéncias, motivacdes, respostas afetivas podem estar associadas ao seu perfil de
personalidade (SAFRANJ; GOJKOV-RAJIC, 2019). A individualidade, os objetivos, a
autorregulacédo, o contexto, o ambiente, realizar ou evitar tarefas, o aproveitamento, a evaséo
também sdo componentes que podem trazer evidéncias a respeito dos efeitos ou das
associacdes da personalidade com atributos académicos (SORIC; PENEZIC; BURIC, 2017).

Jensen (2015) menciona que o0 ser humano apresenta um ou mais tracos de
personalidade considerados “dominantes”, e 0s tragos prevalentes podem demonstrar efeitos
comportamentais, e por isso, o autor afirma a possibilidade de encontrar relagGes entre a
personalidade com o modo de agir e de aprender dos estudantes, e identificar efeitos nas
realizacOes académicas.

A personalidade pode desencadear diferencas no aprendizado, a forma como o ocorre
a percepcdo de conceitos, as atitudes praticas em referéncia ao conteddo aprendido e o
desempenho alcangado muitas vezes pode apresentar associagdo com as caracteristicas de
personalidade dos estudantes (EMBARAK; KHAN; GURUNG, 2019).

No ambito educacional, Ibrahimoglu et al. (2013) argumentam que existem relagGes
entre o estilo de aprendizagem dos estudantes e a sua personalidade, além disso acrescentam
que os tracos de personalidade produzem efeitos no comportamento de aprendizagem. Divjak,

Rupel e Bartolj (2019), por exemplo, encontraram a existéncia de correlagdes entre 0s tragos
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de personalidade e os comportamentos de estudos de estudantes em um contexto on-line de
aprendizagem, sendo a conscienciosidade o traco com associacdo mais forte.

Matcha et al. (2020) investigaram a relagcdo entre tragos de personalidade e a
autorregulacdo da aprendizagem de estudantes de um MOOC da plataforma Coursera. Os
tracos de personalidade foram recolhidos mediante o uso de questionario, e as sequéncias de
transicbes pelo contetdo foi o meio de captura das estratégias de autorregulacdo da
aprendizagem. Alguns dos principais resultados listados por Matcha et al. (2020) indicaram
que a conscienciosidade e a agradabilidade mostraram associacdo com alta atividade (os
estudantes permanecem mais tempo Nno curso, e revisitam materiais); enquanto a extroversdo
teve menor aderéncia a estratégia ativa; a instabilidade emocional apontou para menores
chances de os estudantes serem altamente ativos, sendo associados aos comportamentos de
“desengajamento”.

Na pesquisa de Cohen e Baruth (2017) foi analisada a correlacdo entre os tracos de
personalidade e a satisfacdo dos estudantes referente a um curso on-line. Para essa finalidade,
questionarios de personalidade e de satisfacdo foram aplicados. Os principais resultados dos
autores revelaram que estudantes com tracos de personalidade semelhantes mostraram
diferentes niveis de satisfacdo; outro aspecto destaque foi que estudantes com niveis altos de
abertura a experiéncia e conscienciosidade revelaram-se mais satisfeitos com o curso on-line.

Esses estudos comprovam a possibilidade de estudar os tracos de personalidade em
contextos de aprendizagem, e mostram algumas evidéncias da associagdo do atributo

personalidade com outras variaveis educacionais.

2.3.1 Personalidade e Engajamento

O engajamento é uma variavel dependente investigada nesta pesquisa. Nesse sentido,
considerou-se relevante trazer nesta secdo o conceito de engajamento comportamental que
fundamentou o estudo, bem como alguns exemplos de pesquisas que investigaram a ligagédo
da personalidade com o engajamento.

Existem muitas defini¢des e tipos de engajamento, alguns exemplos séo: engajamento
cognitivo, comportamental e afetivo (GROCCIA, 2018). Nesta pesquisa de doutorado o
engajamento de estudantes é referenciado sob a Gtica comportamental. De acordo com
Groccia (2018), o engajamento comportamental estd particularmente relacionado a
“participacgdo”, e persisténcia para acompanhar as aulas, referindo-se a atuacéo do estudante

durante a aprendizagem.
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Assim como existem diferentes definicdes também h& maneiras variadas de mensurar
0 engajamento, por exemplo: quantificar interacdes, medir tempo em atividades, estabelecer
niveis de engajamento: ativo, passivo e sem engajamento (NGUYEN; CANNATA; MILLER,
2016).

O engajamento de estudantes é dependente de muitos elementos que abrangem por
exemplo: as caracteristicas do estudante, os estimulos educacionais recebidos, o contexto do
qual ele participa, condicGes favoraveis para os estudos, bem como fatores psicologicos que
envolve a personalidade (MOREIRA et al., 2019).

A relacdo entre a personalidade e o engajamento na Otica do comportamento
navegacional ainda é um campo de estudo em que se registra dificuldades para identificar e
explicar como essas varidveis atuam uma sob a outra (WARDHANA; SANDIWARNO,
2019). Em um contexto universitario, Wardhana e Sandiwarno (2019) estudaram o
engajamento com base em quantidades de cliques, observando o comportamento de uso da
pagina institucional por estudantes. Os autores ndo encontraram influéncia relevante da
personalidade no engajamento de estudantes, inferindo que pode haver muitas variaveis
inexploradas que poder justificar o engajamento.

Bakker, Vergel e Kuntze (2015) explicam que a variavel engajamento ¢ “maleavel” no
sentindo de que ha varios elementos que podem refletir no engajamento, dificultando
justificar as situacdes em que ha maior ou menor engajamento. Bakker, Vergel e Kuntze
(2015) encontraram correlagdo entre pontuacdo alta em abertura a experiéncia e o
engajamento de estudantes. Ressalta-se que a variavel engajamento medida pelos autores
abrangeu um conjunto de recursos (e.g., participacao, atividades semanais, horas semanais de
estudo, desempenho), além do uso de questionario de engajamento que mede elementos
pontuais.

No estudo de Zhang, Chen e Xu (2020) foi analisado o engajamento de 90 estudantes
em foruns de discussdo para averiguar se ha correlacdo com a personalidade. O resultado da
média de engajamento apontou que cada estudante efetua em média 6 (seis) postagens em
foruns. Os achados dos autores sinalizaram que todos 0s tragos: neuroticismo®, extroversio,
agradabilidade, conscienciosidade, e abertura a experiéncia ndo tiveram associacdo

significativa com engajamento comportamental.

5 Alguns autores listados nesta tese utilizam instrumentos que chamam o traco “estabilidade emocional” de
“neuroticismo”. Ao apresentar esses trabalhos correlatos é mantido a forma como os autores empregaram.
Contudo, o TIPI utilizado nesta tese adere o termo estabilidade emocional.
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Doo et al. (2020) investigaram se a abertura a experiéncia e o altruismo de 209
instrutores de MOOC:s influencia o engajamento no trabalho. Questionarios que medem as
variaveis de andlise foram utilizados. Os resultados listados pelos autores mostraram que 0
altruismo ndo apresentou efeitos sobre o engajamento de instrutores de MOOC; por outro,
lado a abertura a experiéncia registrou efeitos no engajamento.

Chen et al. (2016) verificaram se ha correlacdo entre o engajamento e a personalidade
de estudantes de um MOOC da plataforma edX. O engajamento foi medido por meio de
métricas quantitativas que incluem numeros de visualizacBes e tempo relacionados a 15
atributos. Dentre o0s cinco tracos de personalidade foram encontradas correlacdes
significativas somente para conscienciosidade e abertura a experiéncia, relacionadas a alguns
atributos do curso, os demais tracos de personalidade ndo apontaram nenhuma correlagéo.
Chen et al. (2016) identificaram correlacdo entre a conscienciosidade e tempo gasto em
videos, numeros de tentativas usadas para responder questionarios; e totais de interacées nos
foruns; e correlagdo negativa com o total de videos saltados. Os estudantes com pontuacgéo
alta em abertura a experiéncia gastaram tempo menor nos materiais do que os estudantes com
pontuacgéo baixa para esse trago.

Esses achados sugerem que o engajamento comportamental pode em algumas
situacOes se correlacionar com a personalidade. No entanto, nem todos os atributos revelardo
associacOes, além disso o fato de o engajamento poder ser verificado de muitas maneiras

geram resultados que variam em cada estudo.

2.3.2 Personalidade e Sucesso Académico

Outra variavel dependente da pesquisa é 0 sucesso académico. Nesta dimenséo, esta
secdo descreve a visdo de sucesso que a tese adere, bem como apresenta alguns estudos que
investigaram a relacdo da personalidade com o sucesso académico.

Gardner e Brooks (2018) mencionam que em MOQOCs, 0 sucesso pode ser visto sob a
perspectiva do resultado alcancado, geralmente associado as variaveis conclusdo do curso,
obtencdo de certificado e desempenho medido pelas notas em avaliagbes. Os autores
adicionam também a possibilidade de mensurar o sucesso por meio do engajamento e 0
cumprimento de objetivos. Nesta tese, ter bom desempenho (notas), e completar o curso é
entendido como sucesso académico.

Moreira, Pedras e Pombo (2020) informam que quando os estudantes registram tracos

de personalidade estaveis, ha maiores chances de sucesso académico. O estudo dos autores
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confirmou a capacidade da personalidade para prever desempenho de estudantes. A
conscienciosidade, por exemplo, revela postura de autodisciplina e organizacéo, logo acredita-
se que 0s estudantes com escores elevados para esse atributo possa conduzir a um 6timo
desempenho, e de forma contréaria valores baixos de conscienciosidade significa falta de
organizacdo e disciplina nos estudos, e pode resultar em desempenho inferior (EYONG;
DAVID; UMOH, 2014).

De acordo com Jensen (2015), a abertura a experiéncia e a conscienciosidade séo
tracos que podem atuar positivamente no desempenho/realizacdo académica, enquanto
agradabilidade e extroversdo demonstram efeitos mais fracos e menor probabilidade de agir
sobre o desempenho.

No estudo de Mammadov (2021) foi feita uma revisdo bibliografica de estudos que
abordam os cinco fatores de personalidade, e suas influéncias no desempenho. Os resultados
de Mammadov apontaram que dentre os 228 estudos selecionados, 69% sdo conduzidos no
cenario do ensino superior. Além disso, foi descoberto a partir da meta-analise das pesquisas
selecionadas maior evidéncia da correlagdo da conscienciosidade e o desempenho. Em
segundo lugar esteve a abertura a experiéncia, os demais tracos (agradabilidade, extroverséo e
estabilidade emocional) ndo tiveram correlagdes significativas. Contudo, Mammadov (2021)
observou que variacdes nos resultados podem ser encontradas, nos casos do ensino
fundamental e médio, a agradabilidade mostrou-se capaz de prever o desempenho, embora a
associacdo com o desempenho seja “fraca”.

Nesta tese 0 sucesso é observado a partir das variaveis desempenho referente as notas
dos estudantes e a conclusdo do curso. Alguns estudos correlatos tém observado a relacdo da
personalidade com o sucesso académico em MOOC:s.

Hanzaki e Epp (2018) investigaram o efeito dos cincos fatores de personalidade no
desempenho de estudantes de MOOCs: os autores coletaram as informacdes da personalidade
dos estudantes por meio de questionarios. O objetivo foi usar o Big Five para prever as notas,
e descobrir se a personalidade influencia ou ndo o desempenho. Algoritmos variados
(Méaquinas de Vetor de Suporte e Regressdao Logistica) foram testados, e a partir dos
resultados os autores mencionam que a personalidade pode ndo ser capaz de resultar em
predicOes efetivas de desempenho quando as andlises se baseiam exclusivamente em notas,
citando a necessidade de incluir outras variaveis, visto que ha diversos elementos que podem
afetar o desempenho dos estudantes. Ao acrescentar a variavel nivel de colaboracdo dos
estudantes ao desempenho, os autores encontraram resultados melhores, confirmando que o

desempenho precisa ser observado com outras variaveis além das notas.
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Embora Chen et al. (2016) tenha focalizado especificamente na influéncia da
personalidade no engajamento de estudantes de MOOC, os seus achados comunicaram que
estudantes com pontuagdo alta em abertura a experiéncia investem menos nos materiais do
que os estudantes com pontuacBes baixas para esse trago, e com esse comportamento
alcancam notas menores. Os autores justificam esse resultado pelo fato de alunos abertos a
experiéncia gostarem de explorar muitos temas, ndo permanecendo ligado a um unico
MOOC.

Loya et al. (2015) investigaram a influéncia do atributo conscienciosidade na
conclusdo de um MOOC introdutério de Programacdo da plataforma Coursera. Os autores
perceberam que estudantes com (“alta conscienciosidade”) exibiram bons comportamentos de
organizacdo, planejamento e de autodisciplina, visitando os videos regularmente, recolhendo
evidéncias de que estudantes que acessavam os conteudos regularmente foram associados a
maiores chances de concluséo do curso.

Gupta (2021) analisaram se o0s tracos de personalidade de estudantes podem
influenciar a intencdo de concluir MOOCSs, por meio da aplicacdo de questionarios. Os
resultados permitiram aos autores reconhecer influéncia significativa da abertura a
experiéncia e extroversdo na pretensdo de conclusdo de MOOC:s.

As pesquisas descritas nesta secdo revelam que os tracos de personalidade sdo um
componente importante em andlises de aprendizagem, porém em concordancia com Hanzaki e
Epp (2018), salienta-se que ainda ha aspectos em abertos que precisam ser melhor
investigados, principalmente em MOOCs, o0s quais possuem caracteristicas diferenciadas do
ensino presencial, e ainda ha poucos estudos feitos exclusivamente em MOOCs.

Os estudos correlatos mostram que os resultados sdo muito varidveis, enquanto
Hanzaki e Epp (2018) n&o identificou uma capacidade significativa da personalidade para
previsdo desempenho, Chen et al. (2016) conseguiu verificar efeitos da abertura a experiéncia
nas notas. Gupta (2021) também observou efeitos da abertura a experiéncia na intencdo de
concluir curso, e Loya et al. (2015) coletou evidéncias da influéncia da conscienciosidade na
concluséo de MOOCs.

2.3.3 Personalidade e Emogdes de Estudantes
A personalidade e as emocdes sdo as duas variaveis de maior atencdo desta tese. Nesse

aspecto, considerou-se importante nesta secdo apresentar algumas pesquisas que trazem

evidéncias da relacdo entre essas duas variaveis.
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Personalidade e emocdes firmam conexdes de modo que a personalidade esta ligada a
algumas “tendéncias” emocionais, por exemplo: individuos amigaveis comunicam emocdes
positivas; enquanto pessoas vistas como “conflituosas” sdo mais propensas para emogoes
negativas como a raiva (KELTNER, 1996). Além disso, Keltner (1996) compartilhou
evidéncias de que a extroversao e a abertura a experiéncia direcionam para emoc0es positivas,
como a alegria e diversdo; enquanto neuroticismo (o polo negativa do traco “estabilidade
emocional”) tem uma tendéncia maior para emogdes negativas; os tracos agradabilidade e
conscienciosidade apontam menor propensdo para emocdes negativas.

Na pesquisa de Shiota, Keltner e John (2006) ao estudar a correlacdo entre emocdes
positivas com o0s tracos de personalidade de estudantes de graduacdo foram encontradas
correlagdes entre alegria, contentamento, orgulho e amor e o traco de extroversdo. A
conscienciosidade apresentou correlacdo significativa com as emogdes alegria, contentamento
e orgulho; enquanto a agradabilidade teve correlacdo mais forte com amor e compaixao;
abertura a experiéncia apresentou expressiva relacdo com alegria, amor e compaixao, e
neuroticismo teve a capacidade de prever alegria, contentamento, orgulho e amor. Dentre
todos os tracos de personalidade os autores observaram que a extroversdo foi mais favoravel
para emocdes positivas.

Em Barford e Smillie (2016) ha indicacbes da relacdo positiva dos tracos abertura e
neuroticismo com emocdes mistas®. Outro achado que surpreendeu os autores foi a
identificacdo de relacdo negativa entre conscienciosidade e emoc¢fes mistas, contudo 0s
autores salientam que a abertura a experiéncia foi o traco que manteve correlagdo mais
significativa com emocdes mistas.

Ao estudar a ligacdo da personalidade com as emogdes de 257 estudantes
universitarios, Letzring e Adamcik (2015) encontraram as seguintes correlacdes: extroversdo
se correlacionou positivamente com entusiasmo e animagdo, e negativamente com o0s
sentimentos de culpa e nervosismo; neuroticismo correlacionou positivamente com as
emoc0Oes angustia, nervosismo e medo; agradabilidade foi correlacionada positivamente com
entusiasmo, e negativamente com os estados irritacdo e chateado; conscienciosidade associou-
se aos estados atento, determinado e alerta; e abertura previu positivamente a inspiracgao, o
interesse e a determinacao.

Berenbaum et al. (2016) conduziram trés estudos para examinar se ha associagao entre

personalidade e emocdes consideradas prazerosas. Para descrever os resultados dos autores

¢ Barford e Smillie (2016) descrevem as emogdes mistas do ponto de vista da valéncia, referindo-se as emocdes
positivas e negativas experimentadas simultaneamente.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780124649958500224#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780124649958500224#!

51

foi selecionado um estudo do qual 252 estudantes de graduacdo participaram. Os autores
descobriram correlagdes entre abertura a experiéncia e interesse; extroversdo se correlacionou
com alegria, vigor e contentamento; conscienciosidade mostrou associagdo com vigor e
contentamento; neuroticismo demonstrou forte correlagdo negativa com contentamento e
tranquilidade.

No estudo de Sander e Fuente (2020) foi feita uma analise de dados coletados de
estudantes da graduacdo como foco em reconhecer a relacdo da personalidade com emocdes
académicas. Os resultados evidenciaram que as correlagdes mais fortes estiveram ligadas a
associacdo dos tracos de personalidade conscienciosidade e abertura a experiéncia com as
emocOes académicas positivas, enquanto o neuroticismo teve maior relacdo com emocdes
académicas negativas.

Na investigacdo de Moreira, Cunha e Inman (2019) foi estudada a relagdo do
temperamento/personalidade de 1.387 estudantes adolescentes e as emocdes de realizacdo em
aulas de matematicas. Os resultados mostraram que caracteristicas de prevencao de danos se
associou as emocdes vergonha, ansiedade e desesperanca; persisténcia mostrou correlagdo
positiva com prazer e orgulho; e ligacdo negativa com raiva, vergonha e desesperanca,;
enquanto a caracteristica busca por novidade teve relagdo positiva com a raiva, ansiedade e
tédio, e associacdo negativa com prazer.

Esses estudos retratam evidéncias de que a personalidade de estudantes pode
influenciar as emocgdes vivenciadas em ambientes educacionais. Tais achados apoiaram esta
tese no estudo da relacdo entre essas varidveis. Contudo, ressalta-se que essas pesquisas foram
configuradas em ambientes convencionais de ensino e aprendizagem. Nenhuma’ pesquisa
que observe a relagdo entre personalidade e emocOes de estudantes especificamente no
contexto de MOOC foi encontrada até 0 momento da redacéo desta tese.

2.4 MASSIVE OPEN ONLINE COURSES (MOOCs)

Os objetos analisados nesta pesquisa sdo os MOOCs, nesta secdo sdo apresentadas
algumas descricdes gerais deste tipo de curso, com destaque para alguns pontos positivos.
Os MOOQOCs séo cursos on-line projetados com a perspectiva de promover mudancas

educacionais por meio de novos cenarios de aprendizagem que retnem participantes de

7 Na literatura existem muitas pesquisas que correlacionam essas duas variaveis (personalidade e emocdes) no
ensino presencial, em AVAs de um modo geral. Contudo, no contexto de MOOCs, os estudos encontrados lidam
com essas variaveis separadamente (ver segdes 2.2.1.1; 2.3.1; 2.3.2)
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diferentes localidades, culturas e interesses variados, gerando “comunidades massivas de
aprendizagem social” (LOIZZO; ERTMER, 2016).

Os MOOCs introduziram uma transformacéo, sugerindo configuragdes inovadoras de
experiéncias educacionais, voltando-se para a colaboragédo e a0 mesmo tempo com um olhar
para as individualidades, oferecendo possibilidades para personalizacdo da aprendizagem
(STRACKE, 2017).

Na perspectiva atual, os MOOCs sdo referenciados como um recurso de inovagao na
educacao em razao de seus atributos tecnoldgicos e abordagens pedagdgicas, e as aderéncias
as plataformas por estudantes e instituicdes ganharam forca durante a “Pandemia COVID-
197, sendo um momento em que a educacdo on-line se tornou um requisito necessario
(PURKAYASTHA; SINHA, 2021).

Diante disso, a preocupacdo com as estruturas atuais de ensino, com 0 baixo
desempenho dos estudantes, e com o pouco investimento em inovacdo educacional tem
motivado as universidades a elaborarem novas estratégias educacionais, recorrendo ao
desenvolvimento e uso dos MOOCs para fins de avancos e melhorias (QIN, 2019).

A producdo de MOOCs por instituigdes de ensino aumentou expressivamente durante
a pandemia, ocasionando a necessidade de qualificar profissionais para atuar no ensino
remoto, exigindo mudancas nas a¢6es dos professores quanto ao uso de novos meios didaticos
e tecnoldgicos (BAQUE et al., 2021).

Referindo-se as exigéncias de modificacbes no ensino, os MOOCs agregam
caracteristicas que permitem alteracdes nas praticas pedagogicas, as quais devem ser dirigidas
por acles ativas, colaborativas e orientadas a autonomia dos estudantes, sendo fundamental
considerar o atendimento as demandas individuais dos participantes que estudam de forma
independente, bem como incluir a possibilidade de os professores poderem aproveitar 0s
cursos em experiéncias hibridas (LAKRAMI; LABOUIDYA; ELKAMOUN, 2019).

Ao incorporar os MOOCs na educacdo convencional 0s cursos precisam atender aos
requisitos dos professores, os quais determinardo como as tarefas de aprendizagem serdo
conduzidas e executadas, aderindo a um plano estratégico de ado¢do do MOOC (WONG,;
TEE; LIM, 2014). Quando se almeja a autoaprendizagem, sdo adotadas estratégias e
abordagens educacionais com foco especialmente no estudante, e nesse caso, 0 aluno atua de
forma independente, utilizando os materiais de aprendizagem conforme os seus objetivos,
desempenhando as atividades, interagindo e contribuindo com outros participantes
(SULLIVAN et al., 2019).
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Alguns dos atributos destaques dos MOOCSs sdo: a abertura (na maior parte das vezes)
de forma gratuita, com alta capacidade para acolher um grande nimero de participantes;
criagdo de novos meios de contato dos inscritos com professores e instituicbes de ensino
superior; redugdo de impedimentos relacionados a localizacdo geografica, e com acesso livre
ao contetdo (RIEBER, 2016; DODSON, KITBURI; BERGE, 2015).

Além do alcance a nimeros expressivos de inscritos, os MOOCSs intencionam ativar o
envolvimento dos estudantes nesses espacos de aprendizagem, por meio de conteldos e de
ferramentas de aprendizagem que impulsionam a motivagdo dos estudantes (CHANG; GUTL;
EBNER, 2018).

Os recursos incorporados aos MOOCs tém documentos de leitura, foruns de discusséo,
videos, arquivos de audio/voz, tarefas avaliativas, sendo produzidos com um olhar para a
“diversidade”, de modo a ultrapassar barreiras de diferentes tipos ligadas a aspectos culturais,
variabilidade de perfil dos estudantes, as condi¢bes de acesso, ampliando a participacdo de
pessoas com diferentes idades e niveis de habilidade (BUCHAN; CEINAR; KATZ, 2018).

Os MOOCs tém se destacado devido ao seu potencial de inovagdo educacional,
contribuindo para o aumento da adogéo e/ou proposicao de MOOCs por institui¢cbes de ensino
(EICHHORN; MATKIN, 2016), e empresas privadas para fins de treinamento corporativo
(DODSON; KITBURI; BERGE, 2015).

Em funcgdo disso, vérias plataformas foram desenvolvidas, como: edX, Coursera e
Udacity, que disponibilizam uma série de cursos em diversas areas do conhecimento,
reunindo milhares de participantes. Estes cursos estdo vinculados a instituicdes universitarias,
havendo a possibilidade de serem utilizados para obter créditos em disciplinas ou para ganho
de certificados de atualizagéo profissional (ANDERSON et al., 2014).

Segundo Ferguson e Sharples (2014), o uso de MOOCs traz beneficios para
estudantes, educadores e sociedade. Para os estudantes, a medida que ha um crescimento no
namero de inscrigdes, sdo ampliadas: as oportunidades de conex@o e comunicacgao (como por
exemplo: obter ajuda e de trocar experiéncias com outros estudantes); o acesso a materiais de
qualidade, e aprimoramento de conhecimentos. Para os educadores traz a experiéncia e
motivagdo para a producdo e compartilhamento de materiais de aprendizagem resultantes de
seu trabalho pedagdgico. Para a sociedade, os MOOCSs expandem as alternativas de aplicagéo,
podendo fortalecer e ampliar 0 acesso a aprendizagem, gerar outras ferramentas, e atuar como
apoio ao exercicio profissional (FERGUSON; SHARPLES, 2014).

Kumar e Al-Samarraie (2019) argumentam que os estudantes se beneficiam, pois

podem obter conhecimentos complementares referentes a sua area de formacdo, tendo a
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possibilidade de certificacdo e oportunidades para criar contatos como um incentivo extra.
Além disso, os MOOCs oportunizam a participacdo de pessoas que nao frequentam a
universidade, o que traz contribuicdes em direcdo a igualdade social (AL-IMARAH;
SHIELDS, 2018).

Eisenberg e Fischer (2014) citam que os professores tambem sdo beneficiados, pois
podem utilizar os MOOCs para analisar o aprendizado dos estudantes e o seu proprio trabalho
docente, a fim de identificar os desafios, problemas e limitagbes que permeiam a
aprendizagem.

Além dos beneficios direcionados a aprendizagem e treinamento profissional, os
MOOC:s a partir do seu propdsito de “massividade”, coletam numerosos dados provenientes
dos comportamentos dos participantes dentro do curso, e esses dados oferecem a possibilidade
de proposicao de estratégias de desenvolvimento e implantacdo de ferramentas e algoritmos
para a analise de aprendizagem (WILLIAMS et al., 2015).

O extenso conjunto de dados produzidos em MOOCs os qualifica como excelentes
objetos de pesquisa, pois representam novos espacos para a realizacdo de experimentacoes
relacionadas a aprendizagem (CHAMPAIGN et al., 2014).

A partir da producdo de novos cursos on-line, observa-se o crescimento do nimero de
participantes, aumentando ainda mais os registros de dados pelas plataformas, e ampliando as
possibilidades de conduzir analises comportamentais dos aprendizes, que sdo convertidas em
mais oportunidades para compreender a aprendizagem em diferentes dimensées, que incluem
padrdes comportamentais e de interacdo, e investigacdes referentes a aceitacdo dos MOOCs
por estudantes (GEIGLE; ZHAI, 2017).

Diante disso, estudar os dados de MOOCs retornam descobertas sobre como ocorre a
aprendizagem; permite verificar o envolvimento dos estudantes; examinar o nivel de
compreensdo dos contetdos; analisar as préaticas de colaboracdo entre os participantes; bem
como fomentar a realizacdo de adequacdes em nivel de ambiente, contetdo, e aprendizagem,

de modo a viabilizar uma educag&o on-line de qualidade (NYLEN et al., 2015).
2.4.1 Classificacbes de MOOCs
Embora existam muitos MOOCs eles podem se diferenciar em termos de

caracteristicas, por esse motivo esta secdo tem como foco descrever algumas tipologias de
MOOCs.
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Os primeiros MOOCs que surgiram eram fundamentados em uma abordagem
conectivista, e se tornaram conhecidos como “cMOOCs”. Os cMOOC visualizam a
aprendizagem como resultado de redes formadas por grupos de pessoas que atuam de maneira
colaborativa, 0 que pressupde que o aprendizado ocorre a partir do envolvimento das pessoas
que estdo ligadas a partir da rede (YUAN; POWELL, 2013; KOP, 2011).

Posteriormente, um novo modelo emergiu, denominado eXtended MOOC, ou
“xMOOC”, enfatizando o conteudo, geralmente utilizando métodos e abordagens pedagdgicas
que sdo aplicados em contextos institucionais, aderindo ao formato de ensino convencional,
tendo inclusive o material elaborado segundo um curriculo institucional (SANCHEZ-
GORDON; LUJAN-MORA, 2014; YUAN; POWELL, 2013).

Embora os cMOOCs e xMOOCs tenham sido as primeiras categorias de MOQOCs,
outros modelos comecaram a ser explorados, principalmente porque existem mdaltiplas
dimens@es que tornam 0os MOOQOCs diferentes, as adequacdes no design e conteudo, bem como
a integracdo de abordagens pedagogicas diversificadas originam plataformas com
caracteristicas variadas, resultados das ideologias advindas dos contextos dos designers,
instrutores e estudantes (LITTLEJOHN; HOOD, 2018).

Pilli e Admiraal (2016) citam 4 tipologias de MOOCs, que se diferenciam em relacao
ao acesso aos materiais e a quantidade de inscritos: (i) “MOOCs de pequena escala e menos
abertos” — tem poucos estudantes, e o contetido é parcialmente aberto a populacéo externa;
(if) “MOOCs de pequena escala e mais abertos” — acomoda poucos estudantes, e tem o
conteddo aberto para todos sem custo; (iii) “MOOCs em larga escala e menos abertos” —
recebe muitos participantes, e 0s materiais tem acesso restringido; (iv) “MOOCs em larga
escala e mais abertos” — sdo 0s cursos em que ha participagao “massiva”, exemplo: Coursera.

Ha também os “pMOOC”, Project MOOC, que adiciona a estratégia projetual, em que
estudantes desenvolvem projetos que sdo submetidos a avaliagdo por pares (HAAVIND;
SISTEK-CHANDLER, 2015). O estudo de caso realizado por Langseth e Haugsbakken
(2016) faz referéncia a outra categoria, chamada “bMOOC”, Blended Learning MOOC, que
integra o formato on-line e presencial, sendo utilizado em contextos universitarios e emprega
estratégias de “sala de aula invertida”.

Camarero-Cano e Cantillo-Valero (2016) citam a categoria “sMOOCs”, Social
MOOCs, que segundo a descricdo das autoras tem como proposta fortalecer a perspectiva
social, elaborando MOOCs que favorecam a comunicacao, participacdo ativa e interacdo dos

estudantes, incluindo o uso de redes sociais e Web 2.0.
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Antonaci et al. (2017) exibem a categoria “gMOOC”, Gamification of MOOCs, que
busca incorporar diferentes elementos de jogos em MOOCs com a intensdo de impulsionar a
motivacdo dos estudantes, e tem como pilares as teorias do fluxo e de persuasdo. Garcia-
Pefialvo, Fidalgo-Blanco e Sein-Echaluce (2018) propuseram o “ahMOOC”, Adaptive Hybrid
MOOC, caracterizado pela capacidade de adaptacdo e tratamento da heterogeneidade dos
estudantes, visando a personalizacdo da aprendizagem.

Os exemplos apresentados indicam que ndo existe um Unico tipo de MOOC. Os
proponentes de cada nova categoria de MOOC argumentam que esses novos modelos trazem
inovacdo e preenchem lacunas ou limitacdes dos modelos disponiveis, de modo alavancar o

desenvolvimento da area.

2.4.2 Principais Desafios dos MOOCs

Embora os MOOCs tenham uma extensa listagem de beneficios e oportunidades,
diferentes desafios se imp&em. Alguns pontos desafiadores sdo apresentados nesta Secéo.
Pike e Gore (2018) esclarecem a respeito dos trés principais desafios: (i) o fato de o curso ser
on-line tem a vantagem de o estudante escolher o seu melhor horario de estudo; entretanto,
essa mesma caracteristica pode gerar barreiras quanto a formacéo de grupos de trabalho, para
fins de execucdo de atividades on-line de forma colaborativa; (ii) outro aspecto € permitir a
inscricdo por uma diversidade de participantes; mesmo sendo uma caracteristica positiva, ao
reunir individuos com perfis, habilidades e niveis de conhecimentos variados, 0s materiais
podem ser mais complexos para uns do que para outros, gerando desnivelamento entre os
aprendizes; (iii) a abertura tem como uma das consequéncias que muitos estudantes cursem
um MOOC que néo ¢ oferecido em seu idioma, o que dificulta a compreensao (PIKE; GORE,
2018).

Outro desafio é a avaliagdo da aprendizagem, pois devido ao elevado nimero de
estudantes, usualmente ha pouco suporte e feedback. Alem disso, implementar estratégias de
avaliacdo diferenciadas é uma tarefa complexa — ver, por exemplo, o caso da avaliacdo por
pares, que incorpora desafios técnicos, praticos, bem como riscos relacionados ao julgamento
e atribuicdo de notas (XIONG; SUEN, 2018). Todos os métodos tém suas limitagdes, o que
dificulta determinar a qualidade das avaliagdes de aprendizagem (CASTILLO et al., 2015).

O desenvolvimento de MOOCs também tem diferentes desafios, em consequéncia dos

custos e da necessidade de trabalho intenso, pois demanda a preparacdo de materiais de
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aprendizagem e recursos audiovisuais de qualidade, e requer revisbes antes da
disponibilizacdo do curso (SANCHEZ-VERA; LEON-URRUTIA; DAVIS, 2015).

Atualmente o desafio que recebe a mais intensa atencao diz respeito aos altos nimeros
de desisténcias dos MOOCs, que ocorrem por diferentes motivos e podem estar atrelados a
fatores do estudante e/ou do curso (DALIPI; IMRAN; KASTRATI, 2018). Os estudantes
podem desistir por ndo conseguirem completar as tarefas necessarias para obter certificado, ou
devido a perda de interesse no percurso de aprendizado (ISIDRO; CARRO; ORTIGOSA,
2018); problemas familiares, falta de disponibilidade, dificuldades com o idioma do curso,
limitacGes da plataforma, qualidade dos materiais também influenciam o abandono do curso,
entre outras razdes (GOMEZ-ZERMENO; GARZA, 2016).

Os diferentes desafios que permeiam os MOOCs sugerem a necessidade de estuda-los
em direcdo ao alcance de melhorias e transformacdes que sejam orientadas a integracdo de
conhecimentos tecnoldgicos e educacionais, pois 0s MOOCs necessitam de analises e avangos
educacionais continuos e, consequentemente, mudancas constantes precisam ser efetuadas em
sua estrutura, metodologia e contelldos com o0s propoésitos de aumentar a qualidade das
plataformas de aprendizagem, e especialmente para lidar com as diferentes demandas dos
estudantes (TIAN; XIA, 2017). Para essas finalidades, algumas possibilidades sdo analisar os
MOOC:s a partir do uso de técnicas de learning analytics e mineracdo de dados educacionais,

temas abordados nas proximas se¢des.

2.5 LEARNING ANALYTICS

Em MOOCs, existem muitos relatérios com dados de aprendizagem, que permitem
extrair variaveis e aplicar diferentes analises quantitativas. Isso é possivel por meio de
técnicas de learning analytics, que também ampararam a analise de dados desta pesquisa de
doutorado. Por essa razdo, esta se¢do traz alguns esclarecimentos de learning analytics, e
alguns exemplos e possibilidades de uso em MOOC:s.

Em plataformas de MOOCs o nimero de dados educacionais registrados por um unico
curso € muito maior que a quantidade estimada de dados coletados por uma disciplina
convencional. Além disso, a forma como ocorre o acompanhamento do aprendizado é
diferente, ndo ha observacédo direta pelo professor, e as analises da aprendizagem baseiam-se
no comportamento “gravado” — registros dos cliques, aces no player dos videos, submissdes
de tarefas (O’REILLY; VEERAMACHANENI, 2014).
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Diante disso, pode-se imaginar o esforco necessario e a dificuldade que os instrutores
podem enfrentar para analisar e interpretar os numerosos dados e multiplos eventos oriundos
das acBes de muitos estudantes, por isso, as anélises de cursos on-line categorizados como
“grande escala” ndo ocorrem sem o apoio de ferramentas tecnoldgicas, o que inclui as
técnicas de learning analytics (RUIPEREZ-VALIENTE et al., 2015).

Learning Analytics (LA) integra as tarefas de observar os dados mediante
monitoramento de logs, aplicar métricas analiticas, avaliar os resultados e extrair informacoes
de aprendizagem, e além de dados e métodos ha os agentes que incluem instituicGes de
ensino, professores e estudantes (HERNANDEZ-GARCIA et al., 2018). Com as analises
mediadas por técnicas de LA € possivel projetar acGes de ajustes, realizar a proposicdo de
novas estratégias e/ou ferramentas (MILLIGAN, 2018), bem como a identificacdo de
caracteristicas e perfil dos estudantes (SCHUMACHER; IFENTHALER, 2018). Também se
espera que viabilizem a deteccdo de problemas no aprendizado, nos materiais e recursos
usados, e por meio da deteccdo de problemas educacionais, definir acdes e solugdes de
aprendizagem (RODRIGUEZ et al., 2018).

Também ha a possibilidade de monitorar o progresso dos estudantes; verificar se 0s
objetivos e os resultados de aprendizagem sdo alcancados de maneira satisfatoria; examinar se
os materiais de aprendizagem possuem utilidade frente as metas educacionais almejadas;
investigar a relacdo entre varidveis ou conceitos relacionados a aprendizagem (SEDRAKYAN
etal., 2018).

Outras aplicacBes possiveis sdo: o rastreamento de dados para identificar perfis de
participantes que possam ter interesse em se inscrever em um curso; efetuar analises de
desempenho; reconhecer estudantes que estdo propensos ao insucesso académico e tratar
aspectos que desencadeiam a desisténcia; propor acbes para aumentar os indices de
conclusdo; realizar intervengdes nas praticas educacionais e nas experiéncias de aprendizagem
dos estudantes; bem como adequag0es curriculares (PATWA et al., 2018; TSAI et al., 2018).

Ao conduzir o monitoramento do comportamento on-line de estudantes, as técnicas de
LA apresentam meios de projetar feedback relacionado a aprendizagem (estatistico, visual
e/ou textual), para que os alunos sejam informados sobre o seu progresso de aprendizagem; ha
a alternativa de estruturar estratégias de comparacfes comportamentais dos estudantes, a fim
de divulgar os resultados de aprendizagem geral e individual com base nos comportamentos e
nas atividades concluidas (ALJOHANI et al., 2019).

Outra alternativa é o0 uso de LA para projetar alertas referentes a aprendizagem, e

investigar os efeitos das mensagens de alertas, mais especificamente as reacGes afetivas dos
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estudantes ao receber mensagens positivas e negativas, por exemplo: uma nota baixa ou alta,
aprovacao ou reprovacdo (HOWELL; ROBERTS; MANCINI, 2018).

Ao utilizar LA muitos elementos devem ser considerados, incluindo o acesso a uma
base de dados educacionais; atender aos requisitos tecnoldgicos necessarios; possibilidade de
colaboracdo entre profissionais; definicdo dos tipos de dados que serdo analisados;
determinacdo do contexto de uso; apresentacdo do problema investigado; estabelecimento do
procedimento de andlise de dados; descrigdes de como as novas descobertas serdo Uteis; e
atencdo aos aspectos de privacidade e seguranca dos dados dos estudantes (REINDERS,
2018).

Muitos ambientes virtuais de aprendizagem integram propriedades de LA. O Moodle,
por exemplo, fornece diversos relatorios relacionados aos comportamentos dos USUArios,
integrando eventos de criacdo de posts em féruns, comentarios efetuados por estudantes,
frequéncia de acessos, eventos de visualizacdo/cliques nos materiais, relatérios de envio e
conclusdo de tarefas, relatorio de notas. Estes eventos sdo os elementos de analise, que
permitem concluir sobre engajamento, conclusdo, reprovagdo, desempenho, entre outros
(KARUNARATNE; BYUNGURA, 2017).

Os dados provenientes dos MOOCs, incluindo todas as aclGes executadas por
estudantes, seus comportamentos de visualizacdo dos conteddos, acbes em foruns,
desempenho em avaliacbes tem sido aproveitados por técnicas de LA em pesquisas que
possuem diferentes propositos (KHALIL; EBNER, 2015).

Na pesquisa Khalil e Ebner (2016), 4 analises foram feitas utilizando uma ferramenta
de learning analytics (protétipo), testada em uma plataforma de MOOCs Austriaca
denominada “iMooX”. Na primeira analise os dados foram utilizados para analisar as taxas de
concluséo e abandono. A segunda anélise voltou-se para o estudo do engajamento em videos
dos MOOC:s. A terceira investigacdo concentrou-se na analise dos comportamentos em foruns
de discussdo (numero de visualizagdes e postagens semanais). O quarto estudo objetivou a
analise de correlacdo de desempenho com outras variaveis. Quanto as taxas de concluséo, 0s
autores informam que em um curso com 1012 inscritos, 17,49% obtiveram certificado, em
outro curso com 519 participantes, 19% completaram o curso. Quanto ao engajamento, as
acles em videos foram mais numerosas nas duas primeiras semanas do curso. Na anélise dos
foruns, as taxas de visualizagdes/leitura e postagens foram mais altas nas duas primeiras
semanas dos cursos. No aspecto desempenho, os estudantes que faziam downloads dos
materiais tinham médias mais altas nos testes do que o grupo de alunos que nao faziam. Os

autores ndo observaram uma relagédo significativa entre leitura de foruns com o desempenho.
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Sinha et al. (2014) examinaram a interacdo de estudantes com videos em um MOOC
de programacéo funcional, disponibilizado na plataforma Coursera, usando dados de cliques,
reproducdo, pausa, retornos, avancos, tempo gasto nos videos e sequéncias de cliques para
compreender os diferentes perfis de visualizacdo e engajamento em videos, e suas influéncias
no abandono do video e do curso. Os autores tambem utilizaram algoritmos de Machine
Learning (Regressdo Logistica Regularizada) e analise estatistica (teste Z) para investigar se
o0s dados quantitativos podem prever engajamento, cliques seguintes e abandono. A partir dos
resultados, Sinha et al. (2014) descobriram que quanto maior o nivel de engajamento em
videos, aumentam-se as probabilidades de que os estudantes permanecam até o final do curso,
isso também se verifica aos estudantes que tem o comportamento de rever videos, os quais
tem menor probabilidade de abandono.

A investigacdo de Laveti et al. (2017) concentrou-se na analise de um robusto
conjunto de dados obtidos de 39 cursos da plataforma edX por meio de um framework de
Learning Analytics. Os autores utilizaram 16 atributos na andlise: (1) nimero de eventos na
ultima semana; (2) nimero de acessos nas Ultimas duas semanas; (3) total de eventos; (4)
namero de dias entre o Gltimo acesso até a finalizacdo curso; (5) nUmero de acessos por dia;
(6) numero de acessos por semana; (7) total de acessos; (8) nUmero de acessos em péaginas;
(9) nimero de paginas fechadas; (10) namero de exercicios resolvidos; (11) nimero de
visualizagdes de videos; (12) quantidade de dias que o estudante levou para acessar 0s
contetidos apds ter iniciado o curso; (13) média de dias de acesso; (14) mediana dos dias de
acesso apds a primeira submissdo de uma solucdo de exercicios; (15) numero total de
discussbes no forum; (16) total de visualizacBes do wiki. Estas variaveis foram analisadas
com o propoésito de calcular a probabilidade de o estudante abandonar o MOOC, testes
estatisticos e diferentes algoritmos de machine learning foram usados. Laveti et al. (2017)
identificaram que o nimero de eventos dos estudantes (a¢bes executadas no MOOC) foi o
atributo relevante para prever se um estudante desistira ou ndo do curso - verificou-se que se 0
numero de eventos dos estudantes for menor que 50 ha probabilidade de desisténcia, e quando
héa registro de mais de 500 eventos essa probabilidade é reduzida aproximando-se de zero.

Lu et al. (2017) aplicaram LA em um MOOC sobre programacdo em Python
hospedado na plataforma edX, um ambiente de programacdo colaborativa foi criado para que
0s estudantes trabalhassem em grupo. Registros de interacdo com videos e postagens em
foruns foram utilizados para medir o nivel de engajamento de estudantes. Além disso,
questionarios sobre a habilidade de programacdo foram aplicados antes e ap6s o curso. Os

autores explicam que o nivel de engajamento foi medido com base no calculo da média de
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cliques em videos, e no caso de foruns foi considerada a média de comentarios. Além disso, a
analise considerou um grupo experimental, que recebeu intervengdes de instrutores mediante
dificuldades, e outro de controle que ndo teve intervengdes. Os resultados que incluiram testes
estatisticos revelaram que o grupo experimental alcancou niveis mais altos de engajamento
qguando comparado ao grupo de controle, assim como mostraram melhorias nas habilidades de
programacdo que foram refletidas em pontuagdes mais altas. Esse resultado foi justificado
pelo recebimento de intervencgdes e orientagdes dos instrutores.

Lau et al. (2017) usaram LA para coletar informacgdes sobre a visualizagdo de 10
videos sobre educacdo médica (com duracdo que varia de 6 a 17 minutos) oriundos de um
MOOC, cujo relatorio de visualizacdes foi obtido do YouTube. As métricas analiticas
associadas ao numero, média de visualiza¢bes e tempo de duracdo dos videos foram usadas
para investigar a taxa de retencdo e verificar se ha declinio na visualizagdo de videos. Os
autores explicam que a taxa de retencdo representa o ponto de tempo dos videos que 0s
estudantes assistiram comparado ao tempo total de videos. Os resultados encontrados por Lau
et al. (2017) apontaram que hé declinio na taxa de reten¢do, sendo uma reducéo de 2,8 % por
minuto, e quando o estudante visualiza cinco minutos de video a reten¢do diminui cerca de
75%, sugerindo uma reducao significativa da atencéo.

Na pesquisa de Liu et al. (2019) logs de um MOOC na area de Jornalismo foram
analisados. Estes logs registraram eventos sobre o nimero de visualizagbes de documentos de
leituras, videos, féruns, quiz e tempos de inicio e finalizacdo de exercicios, com o objetivo de
identificar padrbes de comportamentos de aprendizagem e verificar o declinio em acdes por
semana. Os autores também aplicaram questionarios para coletar dados sobre género,
motivacdo para se inscrever no curso, experiéncia prévia com MOOCs e percepcdo da
utilidade do curso. Posteriormente, analisaram se ha correlagcdes das respostas com os padrdes
comportamentais.

Os principais resultados de Liu et al. (2019) indicaram que algumas semanas podem
registrar oscilacdo no numero de ac¢Ges dos estudantes, sendo evidentes declinios ao longo do
curso. Os alunos denominados “passivos” demonstraram reducdo no nimero de visualizagdes
de videos, materiais de leitura e recursos opcionais. Os estudantes considerados “ativos”
exibiram declinio mais intenso no total de submissGes de quiz e em acGes em foruns de
discussdo. Estudantes do género masculino acessaram mais recursos do MOOC, bem como
iniciaram e submeteram mais questionarios quando comparado as participantes do género
feminino. Quanto ao comportamento de uso, o0s estudantes que ficaram mais tempo no curso,

exploraram mais recursos e concluiram mais exercicios. Além disso, os féruns foram mais
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usados por participantes que consideraram as discussdes Uteis, quando comparados aos
participantes que tinham percepcdo “neutra” e aqueles que viam os féruns como “inuteis”.
Outra descoberta de Liu et al. (2019) foi que estudantes que estavam participando pela
primeira vez de um MOOC visualizavam mais os féruns do que estudantes que tinham
experiéncia prévia, contudo, o nimero de criacdo e de submiss@o de respostas as discussdes
de féruns ndo revelaram diferencas significativas entre esses dois tipos de participantes.

Os exemplos relativos ao uso de LA apresentados nesta secdo indicam possiveis
alternativas para uso no campo dos MOOCs. Apesar de os artigos descritos terem fonte dados
parecidas, eles se diferenciam em termos metodologicos. Os objetivos de pesquisa também
variam, revelando possibilidades de examinar os padrdes comportamentais; taxas de
concluséo; prever a probabilidade de abandono; analisar o comportamento de visualizagéo de
videos e sua relacdo com outras varidveis, tais como o abandono do curso, taxa de retencéo,
engajamento; e a influéncia dos padrdes comportamentais na conclusao e no desempenho.

Em algumas pesquisas os dados sdo correlacionados com dados subjetivos obtidos de
questionarios/autorrelato, que identificam os perfis dos estudantes, suas motivacdes,
experiéncias, entre outros. Percebe-se a partir dos exemplos listados, que as descobertas
possibilitadas pelas técnicas de LA sdo restritas a andlise quantitativa fundamentada em
namero de eventos, e principalmente por testes estatisticos que sdo aplicados em testes de
hipoteses, ou para responder questdes previamente formuladas e gerar relatérios quantitativos.
Diante disso, 0 uso de LA pode ser amparado por outros métodos como as técnicas de
mineracdo de dados educacionais, que também exploram os mesmos tipos de dados,
empregam testes estatisticos, porém utilizam algoritmos para fins de analises e
desenvolvimento de solugdes educacionais automatizadas. Esta pode ser uma forma de
complementar as técnicas de LA, focalizando principalmente na constru¢cdo de modelos
preditivos e de classificagédo, descoberta de regras de associagéo, e agrupamentos, 0s quais Sao

abordados na proxima secao.

2.6 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Outro campo que amparou metodologicamente esta pesquisa refere-se & Mineragdo de
Dados (MD), que € esclarecida nesta se¢do com foco na educacéo, e apresentacdo de alguns
estudos em MOOCs que empregam diferentes técnicas.

A MD tem sido referenciada como a “Descoberta de Conhecimentos em Bancos de

Dados” (KDD- Knowledge Discovery in Databases), tendo como foco analisar muitos dados
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em formatos diversos por meio do uso diferentes métodos semiautomaticos, que incluem
técnicas e algoritmos que tem enquanto propositos encontrar padrdes (SAVALIYA;
BHATIA; BHATIA, 2018).

As técnicas de MD mais populares compreendem: mineragdo de regras de associacao,
classificacdo, clustering, mineracdo de texto e mineracdo de sequéncias, que podem ser
empregadas em diferentes dominios - em contextos educacionais essas de técnicas chamam-se
Mineracdo de Dados Educacionais (ANOOPKUMA; RAHMAN, 2016).

Regras de associacdo referem-se a tarefa de localizar itens frequentes em um banco de
dados e identificar associacdo entre variaveis determinadas por regras (JOHINA; KAMRA,
2015). Na tarefa de classificagdo “existe um atributo especial que ¢ chamado de classe: o
objetivo é usar todos os atributos que compdem a relacdo para tentar prever a classe”
(AMARAL, 2016, p.6).

Clustering € uma técnica que busca semelhancas em um conjunto de dados, os dados
sdo divididos, compondo agrupamentos em que 0s itens/objetos compartilham caracteristicas
semelhantes, esses grupos sao chamados de “clusters” (NAMRATHA; SHARMA, 2016).

De acordo com Gupta e Lehal (2009), a mineracdo de texto intenciona realizar
descobertas especificamente em dados textuais, usando processamento de linguagem natural,
técnicas de aprendizado de maqguina, e outros métodos que analisam textos, rastreiam topicos,
extraem frases e palavras significativas, bem como efetuam célculos de ocorréncias de
termos, e categorizacdo de texto a partir do uso de algoritmos de classificagdo. Um exemplo é
0 uso da mineracdo de texto para identificar opinides de usuarios em relacdo a um
determinado produto, considerando a satisfacdo, interesse, entre outros (GUPTA; LEHAL,
2009).

Mineracdo de padrdes sequenciais tem como propdsito extrair as sequéncias de
interacdo a partir de logs que contém as acdes de usuarios, e as sequéncias de cliques s&o
utilizadas para descobrir padrdes sequenciais frequentes de acGes e obter informagOes que
esclarecam como diferentes eventos e ordens de agdes se associam (MARTINEZ et al., 2011).

A Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) aproveita os conceitos e também as
técnicas do campo de MD, adicionando a pretensdo de fazer descobertas educacionais,
extraindo informagBes que estdo implicitas em dados de aprendizagem, incluindo
possibilidades de prever comportamentos dos estudantes; prever desempenho; investigar
sequéncias de aprendizado (UPADHYAY; KATIYAR, 2014); examinar dados demogréficos;

comportamento de navegacdo; analisar afetividade e emocdes dos estudantes, buscando
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especialmente utilizar as descobertas para melhorar elementos educacionais, 0 ambiente e
materiais de aprendizagem (ROMERO; VENTURA, 2012).

Em funcéo das carateristicas variadas dos dados de MOOCs ha uma diversidade de
anélises que podem ser realizadas, beneficiando os estudantes, que podem receber um
diagnostico do seu estado de aprendizagem; também ha contribuicGes para os professores,
permitindo-lhes a chance de analisar a qualidade do ensino, dos materiais e do curso; da
mesma forma, beneficiam-se os administradores das plataformas, podendo utilizar os
resultados para melhor estruturar a plataforma e o suporte oferecido (DU; CHEN; JIANG,
2016).

Considerando que a MDE tem sido apontada como um método promissor, muitas
pesquisas utilizam diferentes técnicas em MOOCs, alguns exemplos estdo listados nesta
secao.

Srilekshmi et al. (2016) utilizaram mineracdo de dados na analise de 16 cursos da
plataforma edX, os atributos analisados foram: nimero de interagdes no curso, quantidade de
dias que o estudante interagiu, nimero de visualizacdo de videos, nimero de postagens em
féruns de discussdo, nota final e uma variavel que identifica se os estudantes obtiveram ou
ndo certificado. A partir desses atributos, os autores empregaram regras de associa¢do, sendo
utilizado o algoritmo Apriori para criar um modelo preditivo para identificar estudantes em
riscos de abandonar o curso. A andlise resultou em 12 regras que foram testadas em termos de
acurécia, e uma das regras foi considerada mais forte, pois apresentou percentuais mais altos
de eficiéncia e confianca. A regra selecionada pelos autores, que fundamentou o modelo
preditivo, considerou que para um estudante estar em risco depende do nimero de dias ativos,
namero total de eventos, nimero de eventos de reproducdo de video e nimero de postagens
em foruns de discusséo.

No contexto de tarefas de classificagdo, Umer et al. (2017) testaram 4 classificadores
diferentes (Floresta aleatdria, Regressdo Logistica, Naive Bayes e K-Nearest Neighbor) para
prever o desempenho de estudantes de um MOOC - os classificadores foram usados para
prever a pontuacdo, informando se o estudante sera aprovado ou reprovado. Os dados
submetidos a andlise foram coletados de um MOOC intitulado “Principles of Economics”
hospedado na plataforma Coursera. Os autores usaram 7 tipos de dados: (i) pontuagdo no quiz
semanal; (ii) nimero de tentativas usadas nos quizzes semanais; (iii) tempo utilizado para
responder o quiz; (iv) tempo de visualizacbes de palestras; (v) total de palestras vistas por
semana; (vi) nimero de a¢bes em videos, incluindo eventos de pausa, reproducéo; (vii) tempo

total gasto por semana. A acuracia dos classificadores foi testada, e os autores perceberam que
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a precisdo dos classificadores ¢ melhorada conforme as semanas avancam. Para fins de
comparacdo do desempenho dos classificadores o teste qui-quadrado foi utilizado, detectando
uma diferenca significativa que concluiu que o classificador Random Forest teve melhor
desempenho preditivo.

Referindo-se a tarefa de clustering (agrupamentos), Ezen-Can et al. (2015) analisaram
os féruns de discussdo de um MOOC para professores, hospedado na plataforma MOOC-Ed:
Massive Open Online Courses for Educators. O objetivo era agrupar mensagens semelhantes
obtidas de foruns de discussdo do MOOC, sendo 550 posts de 57 discussdes realizadas por
155 estudantes. Os autores explicam que o agrupamento ocorreu a partir de dados textuais
com uso do algoritmo k-medoids, havendo a divisdo de clusters de acordo com o0s pontos de
vistas, concordancias, discordancias e apresentacdo de ideias. Os clusters foram analisados
qualitativamente, e os autores identificaram que os féruns podem evidenciar questionamentos,
0s pontos de vistas conseguem indicar a apreciacdo dos estudantes em relacédo a algo, assim
como divergéncias de opinides, e a evolucdo das ideias dos estudantes. Além disso, 0s autores
acrescentam que um dos clusters detectou um percentual alto de “pensamento néo
desenvolvido”.

Um exemplo de uso de mineracdo de texto combinado com a analise de dados de
interacdo pode ser encontrado na pesquisa de Crossley et al. (2016). Esses autores analisaram
dados de interagdo e textuais obtidos de um MOOC denominado “Big Data in Education”
disponibilizado na plataforma Coursera. Para os dados de interagdo, 0os autores consideraram
acOes semanais: 0 nimero de vezes que o estudante esteve ativo por semana, tempo médio em
que esteve ativo, porcentagem de videos/palestras acessados, niumero de acessos aos foruns,
namero de posts criados, nimero de comentarios, nimeros de votos positivos e negativos em
comentarios, entre outros atributos. Para a analise de dados textuais, coletados de foruns de
discussdo do MOOC, os autores usaram 5 ferramentas diferenciadas de mineracdo de texto
(WAT, TAALES, TAACO, ReaderBench e SEANCE), que analisam diferentes dimensdes
(e.g, estrutural, lexical, coesdo). Conforme Crossley et al. (2016), o uso de dados de cliques e
processamento de linguagem natural permitiram prever a conclusdo do MOOC com uma
precisdo de 78%. As caracteristicas capturadas por processamento de linguagem mostraram
potencial preditivo, contudo, os dados cliques se sobressairam sendo os preditores mais fortes
de conclusdo quando comparado com as variaveis de processamento de linguagem natural.

Os exemplos relatados mostraram algumas finalidades gerais das técnicas de
mineracdo de dados educacionais aplicadas em MOOCs. Os autores listados nesta secao

revelam que ha diferentes técnicas, algoritmos, ferramentas e objetivos que orientam o uso de
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MDE em MOOCs. Pode-se utilizar algoritmos diferentes em uma mesma analise e comparar
os resultados e verificar qual algoritmo tem melhor desempenho. Todos os dados de uma
plataforma podem ser submetidos a analise, ou reduzir os atributos de anélise limitando-se a
um tipo especifico de dados (textual ou quantitativo), ou integrar tipos diferenciados de dados.
Além disso, um mesmo tipo de tarefa pode ser utilizado para finalidades diferentes. Assim
como Learning Analytics, a MDE permite identificar estudantes em riscos de abandonar o
curso, prever o desempenho de estudantes, encontrar padrdes de comportamentos de interacdo
e de participacdo em féruns de discussdo, identificar varidveis indicativas de conclusédo de

curso, entre outras possibilidades.

2.7 CONSIDERACOES DO REFERENCIAL TEORICO

O Capitulo 2 foi dedicado aos diversos topicos que sustentaram a presente pesquisa. A
emocao é um dos componentes em foco neste estudo, e nesse direcionamento, as perspectivas
conceituais e tedricas tiveram a funcdo de esclarecer o seu significado e apresentar as
diversificadas visdes dos autores, sendo selecionados os conceitos de emogdes de realizagdo
para fundamentar a pesquisa. A emocdo pode ser manifestada em qualquer contexto, inclusive
em ambientes virtuais de aprendizagem. Todavia, nem sempre as emocdes sdo explicitadas, o
que dificulta perceber em que momento ocorreu, suas causas e impacto na aprendizagem. Ao
considerar a emo¢do no ambito educacional é possivel reconhecer os estados afetivos que
favorecem e interferem na aprendizagem dos estudantes, bem como detectar aspectos do
curso e de contetdos que produzem emoc6es positivas e negativas. Nessas condi¢des, alguns
métodos que podem direcionar os pesquisadores na identificacdo e medida de estados afetivos
dos estudantes foram apresentados.

O segundo principal tépico abordado no Capitulo 2 foi a personalidade, descrita na
perspectiva dos cinco fatores (extroversdo, agradabilidade, abertura a experiéncia,
conscienciosidade e estabilidade emocional). Foram apresentados alguns estudos que
mostram evidéncias da ligacdo da personalidade com o engajamento, sucesso académico e
emoc0des de estudantes.

Outro componente importante da pesquisa sdo os MOOCs, sendo o cenario on-line
onde ocorre a aprendizagem, e integra os diferentes elementos que podem influenciar os
estados afetivos dos estudantes. Suas caracteristicas, beneficios e desafios foram abordados

com os propositos de apontar as diversas contribuicdes que esses ambientes de aprendizagem
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tém fornecido aos estudantes e a comunidade educacional, exibindo também algumas
barreiras e limitacfes que 0s permeiam.

A andlise de dados de MOOQCs ¢é parte integrante desta pesquisa para compreender a
relacdo da personalidade com engajamento, resultados académicos e estados afetivos. Para
essa finalidade, tem-se enquanto principios tedricos e metodoldgicos norteadores
conhecimentos oriundos dos campos de learning analytics e mineracéo de dados educacionais
que foram relatados segundo uma perspectiva ampla, que reuniu descricdes, propositos e
oportunidades gerais de aplicacdo em contextos de MOOCs, divulgados a partir de exemplos
de investigacBes extraidos da literatura. No proximo capitulo ha uma finalidade mais

especifica com foco na descricdo dos métodos de mineracdo de dados adotados na Tese.
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo estdo descritos os procedimentos metodolégicos que subsidiaram o
estudo, iniciando pela caracterizacdo da pesquisa (Secdo 3.1), o delineamento do estudo
(Secdo 3.2), informando os objetos investigados, os procedimentos da coleta e analise dos

dados, e na Sec¢do 3.3 constam os métodos adotados para a mineragdo de dados educacionais.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Esta pesquisa teve o propoésito de investigar os tracos de personalidade e as emocdes
de realizacdo de estudantes de MOOCs, e os seus efeitos no engajamento, desempenho e
concluséo dos cursos.

Nesse contexto, o primeiro problema identificado a partir da literatura diz respeito ao
fato de a personalidade e as emocGes de estudantes serem pouco consideradas em contextos
de aprendizagem on-line. Posteriormente, também se verificou que a personalidade e os
estados afetivos de estudantes podem apresentar efeitos em elementos ligados a aprendizagem
(e.g., engajamento, desempenho, desisténcia). Diante disso, essa investigacdo buscou levantar
evidéncias e encontrar respostas para 0s questionamentos enunciados na Introducao (Capitulo
1).

Esta pesquisa configurou-se como um estudo de caso. Yin (2001) esclarece que em um
estudo caso h& a possibilidade de analisar um “Unico” caso ou casos “mdaltiplos”.
Considerando que os objetos de investigacdo foram trés MOOCs da plataforma Limina,
delineados, contextualizados, e submetidos a analise, decidiu-se tratd-la como um estudo de
casos multiplos.

Quanto a forma de abordagem das analises de dados, adotou-se uma composi¢ao
analitica quantitativa, uma vez que estudos com essa caracteristica preveem a estruturacao de
dados em tabelas, as variaveis sdo quantitativas para fins de anélises de correlacdo e/ou para
testar hipoteses (GIL, 2002). Contudo ressalta-se que em uma das etapas de analises de dados
também foi adotada uma abordagem qualitativa (informagdes na secdo 3.3.5). O motivo de
escolher uma abordagem quantitativa para a maioria das analises é porque a questdo de
pesquisa demanda a aplicagdo de técnicas de estatistica inferencial.

Além de analise correlacional de variaveis, na dimensdo quantitativa, também foram

utilizadas técnicas de mineracdo de dados educacionais na tarefa de reconhecer os perfis
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personalidade dos estudantes; quantificar os estados afetivos autorrelatados e as emocgoes de
realizacdo contidas nos féruns de discussao; e encontrar os termos frequentes nas respostas de
um questionério aberto aplicado aos estudantes dos MOOCs. Nas se¢des subsequentes sao
esclarecidos os procedimentos adotados, referentes aos estudos de casos, e as abordagens

quantitativas integradas aos métodos de mineracdo de dados educacionais.

3.2 DELINEAMENTO DA PESQUISA

O plano de agGes, conforme descreveu Ventura (2007) — falando sobre Estudos de
Casos - tem quatro etapas: (1) selecdo do que serd examinado; (2) coleta de dados; (3) analise
e interpretacdo dos dados; (4) elaboracdo do relatorio. Para fins de detalhamento, na Secédo
3.2.1 sdo apresentados os MOOCs que configuram as unidades de anélise. A Secdo 3.2.2
revela os procedimentos de coleta de dados. A Secdo 3.2.3 expde como os dados foram

analisados, e a Secdo 3.2.4 esclarece como o relatério foi produzido.

3.2.1 MOOCs: as unidades de analise

Foram analisados dados de trés MOOCs, disponibilizados na plataforma Lumina,
vinculados a diferentes areas, a partir dos quais se obtiveram os dados referentes aos tracos de
personalidade, emocgdes de realizagdo dos estudantes, e as informacbes de engajamento,
desempenho e conclusdo dos cursos. A Tabela 1 expde os MOOCs escolhidos e 0s nimeros
de estudantes inscritos até o periodo da coleta de dados, referindo-se a data 13 de julho de
2021.

Tabela 1 — MOQOCs selecionados e 0s niimeros de inscritos

MOOC N° Matriculas
Comunicagdo para TODOS: recursos e 1058
ferramentas de acessibilidade

Como Produzir Videos com Celulares e Tablets 960
Neurociéncia Integrativa — Reflexos Medulares 552

Fonte: Autoria propria
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O primeiro MOOC selecionado correspondeu ao curso denominado “Comunicacao
para TODOS: recursos e ferramentas de acessibilidade® 3° edicdo”, da area de Ciéncias
Humanas e Sociais, e foi selecionado por suas caracteristicas diferenciadas que
compreendem: recursos de acessibilidade, o uso de Lingua Brasileira de Sinais (Libras),
audiodescricdo e legendas, o que favorece a participacdo de publicos diversificados, incluindo

as pessoas com deficiéncia. Na Tabela 2 constam os perfis demogréaficos dos estudantes.

Tabela 2 — Caracteristicas demograficas dos estudantes do MOOC Acessibilidade.

Género
Feminino Masculino Outro
766 289 3

Idades N° Escolaridade N°
até 19 anos 176 Ensino fundamental incompleto 14
20 a 24 anos 298  Ensino fundamental completo 10
25 a 29 anos 167  Ensino médio incompleto 87
30 a 34 anos 134 Ensino médio completo 129
35 a 39 anos 100  Ensino superior incompleto 454
40 a 49 anos 122 Ensino superior completo 176
acima de 50 anos 61 Pds-graduacdo 188

Fonte: Autoria prépria

Conforme nota-se na Tabela 2, o MOOC “Comunicacdo para Todos: recursos e
ferramentas de acessibilidade” recebeu um grande nimero de inscricbes por mulheres
(n=766), os estudantes tém idades variadas e a maioria possui ensino superior incompleto
(n=454). O MOOC (Figura 1), teve seus contetdos produzidos com a intencdo de viabilizar

formacdo introdutdria em acessibilidade.

8 MOOC Acessibilidade — Disponivel em: https://lumina.ufrgs.br/course/view.php?id=134



71

Figura 1 — MOOC Acessibilidade
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Fonte: Captura de tela da plataforma Lumina.

No que refere a configuracdo, este MOOC tem quatro modulos, compostos de
materiais em pdf, slides, videos, quizzes e foruns, e a estimativa de tempo de estudo
correspondente a 20 horas.

O segundo MOOQOC selecionado referiu-se a segunda edi¢do do curso intitulado “Como
Produzir Videos com Celulares e Tablets®, vinculado & categoria Tecnoldgica. A escolha
deste curso esteve vinculada a atual situacdo da sociedade, em razdo da pandemia muitas
instituicGes recorreram ao ensino remoto, aumentando a procura por cursos que viabilizassem
o aprendizado de como utilizar dispositivos tecnoldgicos (e.g., celular, tablet) para gravar
aulas. Diante disso, este MOOC foi constituido de caracteristicas atrativas para um publico
diversificado.

A Tabela 3 registra as caracteristicas demograficas dos estudantes do MOOC com o
tema producdo de videos. Os estudantes tiveram perfis variados em termos de idade e

escolaridade. O nimero de homens e mulheres foi parecido.

Tabela 3 — Caracteristicas demograficas dos estudantes do MOOC producéo videos

Género
Feminino Masculino Qutro
511 445 4

® MOOC Produgéo de videos — Disponivel em: https://lumina.ufrgs.br/course/view.php?id=132
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Idades N° Escolaridade N°
até 19 anos 244 Ensino fundamental incompleto 0
20 a 24 anos 178  Ensino fundamental completo 29
25 a 29 anos 124 Ensino médio incompleto 182
30 a 34 anos 102  Ensino médio completo 158
35a 39 anos 103  Ensino superior incompleto 282
40 a 49 anos 125  Ensino superior completo 131
acima de 50 anos 84 Pds-graduacdo 178

Fonte: Autoria prépria

O MOOC “Como Produzir Videos com Celulares e Tablets” (Figura 2), tem quatro

modulos, e materiais didaticos em formatos pdf, videos, féruns, questionarios de avaliacdo, e

ofereceu declaracdo de conclusao de 20 horas.
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Area: Comunica

Figura 2 — MOOC Producdo de Videos
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Fonte: Captura de tela do Limina.

a

ATIVAR EDICAO

~»

Compartilh...

O terceiro MOOC analisado faz referéncia a segunda edicdo do MOOC “Neurociéncia

Integrativa — Reflexos Medulares'®”, o qual estd associado a area de Ciéncias da Salde e

Biologicas. A selegdo deste curso ocorreu especialmente por discutir temas de niveis

intermediério/avangado, e por ser um dominio de conhecimento diferente dos outros dois

cursos. As informacdes dos participantes estdo na Tabela 4.

10 MOOC Neurociéncia Integrativa — Disponivel: https://lumina.ufrgs.br/course/view.php?id=133
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Tabela 4 — Caracteristicas demograficas dos estudantes do MOOC Neurociéncia Integrativa

Género
Feminino Masculino
354 198

Idades N° Escolaridade N°
até 19 anos 95 Ensino fundamental incompleto 2
20 a 24 anos 187 Ensino fundamental completo 8
25 a 29 anos 74 Ensino médio incompleto 27
30 a 34 anos 57 Ensino médio completo 92
35 a 39 anos 58 Ensino superior incompleto 279
40 a 49 anos 54 Ensino superior completo 71
acima de 50 anos 27 Pés-graduacéo 73

Fonte: Autoria propria

Conforme consta na Tabela 4, o MOOC Neurociéncia teve a predominancia do
publico feminino (n=354) e a maioria dos estudantes registrou ensino superior incompleto
(n=279). O MOOC Neurociéncia Integrativa (Figura 3) tem quatro modulos, seus contetdos
sdo majoritariamente videos, contando também com questionarios de avaliacdo, e o tempo de

estudo equivalente a 28 horas.

Figura 3 — MOOC Neurociéncia Integrativa
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Fonte: Captura de tela do Lamina.

Todos os trés cursos ttm em comum a inclusdo de um questionario de perfil,
questionarios de autorrelatos (personalidade e emogdes de realizacdo), e um questionario
aberto.
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3.2.2 Coleta de Dados

A pesquisa e a aplicagdo dos instrumentos de coleta de dados ocorreram mediante a
aprovacdo do Comité de Etica (CAAE- Certificado de Apresentacdo de Apreciacdo Etica,
namero 39522720.4.0000.5347).

Informacgdes demogréficas foram obtidas por meio do questionario de perfil (Anexo
A), que intencionou registrar informagdes referentes a idade, género, escolaridade, interesses
e pretensdes relativas aos cursos.

No inicio dos cursos, informac6es sobre os tracos de personalidade dos estudantes
também foram coletadas com o uso do Inventério de Personalidade de Dez Itens (TIPI) de
Gosling, Rentfrow e Swann Jr. (2003).

O TIPI (Anexo B) é uma traducdo para o portugués de Pimentel et al. (2014), sendo
utilizado nesta pesquisa, disponibilizando-o no formato on-line dentro do ambiente MOOC.
Trata-se de um questionario de autorrelato que avalia algumas caracteristicas associadas a
personalidade, utilizando uma escala Likert de sete pontos: (1) discordo fortemente; (2)
discordo moderadamente; (3) discordo um pouco; (4) nem concordo nem discordo; (5)
concordo um pouco; (6) concordo moderadamente; (7) concordo fortemente.

Os 10 itens do TIPI mensuram os cinco fatores de personalidade correspondentes a
extroversao, agradabilidade, conscienciosidade, estabilidade emocional, e abertura a
experiéncia (GOSLING; RENTFROW; SWANN JR., 2003). Sdo 10 itens porque Gosling,
Rentfrow e Swann Jr. (2003) propuseram caracteristicas inversas para o TIPI: a extroversao
tem como item inverso a caracteristica “reservado/quieto”; agradabilidade tem como item
inverso a  caracteristica  “critico/briguento”, a  conscienciosidade ligada a
autodisciplina/organizagao tem com item contrério o atributo “desorganizado”; a estabilidade
emocional tem como variavel inversa a “ansiedade”, e aberto a novas experiéncias tem como
inverso o estilo “convencional”, ver no (Anexo B). Os itens “inversos” sdo uma maneira de
assegurar a sinceridade nas respostas. Por exemplo, quem disse que € muito
autodisciplinado/organizado, espera-se que ndo diga que é muito desorganizado.

A escolha do instrumento TIPI levou em consideracdo a confiabilidade e a validacéo.
Gosling, Rentfrow e Swann Jr. (2003) testaram e validaram o questionario, indicando sua
viabilidade para uso em pesquisas. Outro motivo ¢ o fato de o TIPI ser um questionario
pequeno - nos MOOCs da plataforma Lumina costuma ser alto 0 numero de participantes que

ndo respondem aos questionarios de perfil e de satisfacdo dos cursos, mesmo sendo
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questionarios breves, e geralmente 0s questiondrios de tracos de personalidade mais
completos sdo constituidos por muitos itens, requerendo muito tempo dos respondentes, o que
seria inviavel para o Lumina.

No tocante & identificacdo dos estados afetivos experimentados durante a
aprendizagem, foi aplicado o Achievement Emotions Questionnaire (AEQ) — Questionario das
Emocdes de Realizacdo, produzido por Pekrun et al. (2011).

O AEQ é um questionario de 24 itens (Anexo C), que utiliza a escala Likert de cinco
pontos. As perguntas sdo distribuidas em trés blocos de oito questdes, havendo conjuntos de
questdes que capturam as emocOes experimentadas em momentos diferentes: antes de
comecar a aprendizagem, durante a aprendizagem, e questdes relacionadas aos testes,
analisando fatores ap6s a aprendizagem (PEKRUN et al., 2011).

Conforme Pekrun et al. (2011), o AEQ mede nove tipos de estados afetivos,
referenciados como “emocbes de realizacdo”: prazer, esperanca, orgulho, alivio, raiva,
ansiedade, vergonha, desesperanca e tédio, experimentados na aprendizagem.

Em virtude de o questionario TIPI coletar as caracteristicas de personalidade dos
estudantes no momento antes da aprendizagem, a decisé@o foi ndo utilizar todas as questdes do
AEQ, selecionando somente algumas questdes relativas as emog¢des experimentadas durante a
aprendizagem, e algumas questdes referentes as emocdes experimentadas em tarefas
avaliativas. A fim de gerar uma versdo mais reduzida e adaptada ao contexto desta pesquisa,
essa versdo ajustada esta disponivel no Apéndice A.

Com a exclusdo de algumas questdes que medem emocdes antes da aprendizagem,
nesta pesquisa de doutorado foram medidos somente seis emocgbes de realizacdo: prazer,
orgulho, raiva, ansiedade, vergonha e tédio. Esperanca e desesperanca ndo foram avaliadas
porque eram emoc0es ligadas as questdes antes da aprendizagem, e alivio relacionado aos
testes foi excluido, porque o orgulho pela realizacdo dos testes era suficiente para saber como
0s estudantes se sentiram em relagdo aos exercicios.

Assim como o TIPI, o AEQ foi selecionado por ser um instrumento confiavel, que foi
validado por seus desenvolvedores. Além disso, trata-se de um questionario elaborado
especificamente para coletar informacdes afetivas de estudantes em contextos de
educacionais, e na literatura tem-se relatos sobre o seu uso em diferentes disciplinas e em
variados niveis de escolaridade, havendo diversas adaptacGes. Considerando o perfil
heterogéneo dos participantes de MOOCs da plataforma Lumina, que incluem estudantes do
ensino fundamental a pds-graduacdo, o AEQ apresentou caracteristicas adequadas para o

contexto desta pesquisa de doutorado.
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Outro meio de coleta de dados utilizado foi o registro de logs para capturar dados
comportamentais referentes aos acessos aos materiais pelos participantes. Essa modalidade de
obtencdo de dados € conhecida de uma forma geral por “Web Analytics” — um recurso que
registra diversas atividades referentes ao comportamento dos usuarios, permitindo quantificar
uma variedade de eventos, e os dados podem ser retornados em forma de tabelas ou graficos,
por exemplo (ROGERS; SHARP; PREECE, 2013). Em razdo do contexto educacional, nesta
tese € aderido o termo “learning analytics”, porque Web Analytics € um termo de ampla
abrangéncia.

Os dados dos MOOCs constavam armazenados em tabelas no formato csv (comma
separeted value). Além dos registros de logs que contabilizam eventos de comportamentos, 0s
féruns de discussdo também foram utilizados como fonte de coleta de dados. Os textos
gerados por estudantes em discussdes on-line foram utilizados para verificar a existéncia de
emoc0es de realizacdo presentes nas mensagens postadas.

Adicionalmente, ao final do curso foi disponibilizado um questionario aberto
(Apéndice C), constituido de nove questdes dissertativas, sendo um recurso complementar
para melhor compreender se as emocOes e a personalidade influenciaram a conclusdo,
desisténcia e desempenho. Este questionario foi implantado ao final do Gltimo médulo de
cada curso, e ndo era obrigatdrio os estudantes responderem.

Desta forma, sumarizando os instrumentos, foram aplicados quatro questionarios,
sendo um de perfil, um para identificar tracos de personalidade, um para capturar as emocoes
de realizacdo no decorrer da aprendizagem e um referente ao questionario aberto. Registros de
logs e foruns de discussdo também compuseram o conjunto de instrumentos de coleta de

dados.

3.2.3 Analise e Interpretacdo dos Dados

A analise e interpretagdo dos dados fundamentaram-se principalmente em métodos
quantitativos, o que incluiu os escores alcangados nos questionarios TIPI e AEQ, que
possibilitaram identificar quais os tracos de personalidade e as emocOes de realizacdo
predominantes.

Os dados do TIPI foram analisados por meio de técnicas de mineracdo de dados
educacionais (clusterizagdo) para extrair os perfis de personalidade dos estudantes. Os dados
do AEQ foram examinados mediante analises descritivas. Posteriormente, analises

correlacionais do TIPlI e AEQ, com as variaveis engajamento e sucesso académico
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(desempenho e conclusdo) foram feitas. Mineracdo de texto foi aplicada na andlise das
respostas do questionario aberto (Apéndice C), e analise de sentimentos nos féruns de

discussdes. Na Se¢do 3.3 ha os detalhes para cada um dos procedimentos.

3.2.4 Elaboracéo do Relatorio

No que se refere a producdo do relatério indicado como a quarta etapa da pesquisa, as
etapas de pré-processamento, mineracdo de dados e poOs-processamento que integram a
mineracdo de dados educacionais prevé a caracterizacdo dos dados, incluindo a descricdo de
como foram coletados e preparados, bem como os procedimentos de andlise, os resultados
alcancados e o uso do conhecimento obtido. Nesse contexto, a descri¢cdo de cada uma dessas
etapas e dos resultados em secBes especificas desta Tese pode ser entendida como um

relatério.

3.3 PROCEDIMENTOS DE MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS

Nesta pesquisa foram utilizadas técnicas de mineracdo de dados educacionais em
diferentes etapas do estudo. Em todas as situagBes a ferramenta Rstudio! foi utilizada. A
subsecdo 3.3.1 descreve a técnica de clusterizacdo para identificar os perfis de personalidade
dos estudantes. A subsecdo 3.3.2 descreve o procedimento de anélise do AEQ. A subsecdo
3.3.3 apresenta o formato das andlises de correlacdes entre varidveis. Na subsecdo 3.3.4 ha os
procedimentos da analise de sentimentos nos foruns, e a subsecdo 3.3.5 finaliza a
configuragdo metodoldgica informando os procedimentos de mineracéo de texto efetuados na
analise das respostas do questionario aberto aplicado aos estudantes dos MOOQOCs. E a se¢édo

3.3.6 faz as consideragdes a respeito do Capitulo de procedimentos metodoldgicos.

3.3.1 ldentificacéo dos perfis de personalidade dos estudantes dos MOOCs

Inicialmente os estudantes responderam ao questionario de personalidade TIPI (Anexo
B). Para analise das respostas foram descobertos os padrdes de caracteristicas dos estudantes,
denominados de “perfis”, utilizando a tarefa de clusterizacdo. O objetivo de utilizar esse

procedimento foi caracterizar os participantes conforme as suas personalidades. Para a

11 RStudio - https://www.rstudio.com/
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geracdo dos clusters foram seguidas as etapas operacionais do processo de “Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados” (Knowledge Discovery in Databases-KDD), descritas por
Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015).

O processo KDD apresentado por Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015) envolve trés
etapas fundamentais: (i) pre-processamento — direcionada a organizacdo dos dados, e inclui
subtarefas voltadas para a selecdo dos atributos para andlise, limpeza de dados, caso
necessario ocorre a exclusao de atributos e valores ausentes, duplicados, ou com erros. O pré-
processamento acrescenta ainda agBes de codificacdo que podem ser U(teis para a
transformacéo de valores para um formato aceitavel para o algoritmo, e considera também a
possibilidade de complementar os dados, de modo a adicionar mais informacoes; (ii)
mineracdo de dados — € a etapa com énfase na selecdo da tarefa e o algoritmo é escolhido e
executado para cumprir o objetivo da anélise e realizar descobertas. (iii) pés-processamento
— corresponde a apresentacdo dos resultados alcancados, as interpretacGes sao amparadas por
elementos visuais, com indicacdo do conhecimento colhido a partir dos dados
(GOLDSCHMIDT, PASSOS e BEZERRA, 2015).

A identificacdo dos padrfes de caracteristicas de personalidade dos estudantes foi
fundamentada no protocolo KDD de Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015). Na etapa de pré-
processamento as planilhas de respostas coletadas do TIPI foram exportadas da plataforma.
Os atributos de analise corresponderam aos cinco tragos de personalidade (extroversdo,
agradabilidade, abertura a experiéncia, conscienciosidade e estabilidade emocional). N&o
foram agregadas outras informacdes dos estudantes junto aos dados do TIPI. O questionario
TIPI implantado nos MOOCs ofereceu as opc¢des de respostas de forma textual (discordo
fortemente, discordo moderadamente, discordo um pouco, nem concordo nem discordo,
concordo um pouco, concordo moderadamente, concordo fortemente), na etapa de pré-
processamento foi feita a conversdo dessas respostas para o formato numérico.

Na etapa de mineracdo de dados, considerando o objetivo de encontrar padrdes de
caracteristicas de personalidade utilizou-se a tarefa de clusterizacdo, que corresponde a um
método de agrupamento em que os dados que conferem semelhangas séo agrupados de acordo
com o formato de atuacdo do algoritmo utilizado (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015). Nesse aspecto, a estratégia empregada foi 0 agrupamento por particdo, com o uso do
algoritmo K-means. Silva, Peres e Boscarioli (2016) explicam que o algoritmo K-means
conduz o particionamento dos dados semelhantes tendo como base o0s “centroides” que sdo

definidos aleatoriamente. Os centroides sdo pontos de localizacdo dos dados, a partir desses
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pontos, o algoritmo inspeciona os dados e identifica quais apresentam maiores semelhancas
aos centroides (SILVA; PERES; BOSCARIOLLI, 2016).

De acordo com Silva, Peres e Boscarioli (2016), as semelhancas dependem de medidas
de distancias calculadas entre os centroides e os demais dados. Nesta tese, na etapa de
mineracdo de dados, a distancia euclidiana foi o método selecionado. O ndmero de
agrupamentos gerados pelo K-means foi determinado automaticamente pelo método “Within
cluster sum of squares” (WSS) - uma medida de coesdo que calcula e reconhece o melhor
namero de agrupamentos (CHOUHAN; PUROHIT, 2018)

Na etapa de pds-processamento, os clusters foram gerados e foi feita a descri¢do dos
perfis de personalidade capturados pelo algoritmo k-means, disponivel na secdo de Resultados

desta tese.

3.3.2 Analise do AEQ

A andlise de respostas do AEQ inicialmente teve o propdsito de obter o autorrelato das
emoc0Oes de realizacdo experimentadas por estudantes dos MOOCs. Desse modo, os dados
foram examinados por meio de analise descritiva, quantificando as respostas de cada uma das
emoc0es (prazer, orgulho, raiva, ansiedade, vergonha e tédio), e a exposicdo e interpretacdo
das respostas considerou a ordem da escala Likert (discordo fortemente, discordo, nem
discordo nem concordo, concordo fortemente). Em etapas posteriores o AEQ também foi

utilizado nas anélises correlacionais, mais detalhes na subsecdo 3.3.3.

3.3.3 Analise de Correlagdes entre variaveis

Para andlise correlacional'? foram utilizadas as variaveis tracos de personalidade,
emocdes de realizagdo, engajamento e sucesso académico. Os tragos de personalidade
referiram-se a extroversdo, agradabilidade, abertura a experiéncia, conscienciosidade e
estabilidade emocional, capturados pelo TIPI; as emocdes de realizacdo consideraram: prazer,
orgulho, raiva, ansiedade, vergonha e tédio, identificadas por meio do AEQ.

O engajamento foi medido pelo total de visualizagdes de todos os materiais (e.g.,
videos, pdf, slides, foruns, avaliacbes). E a varidvel sucesso académico esteve vinculada a

dois atributos: desempenho e concluséo do curso. O desempenho foi mensurado pelas notas.

12 Regresséo foi 0 método utilizado para descobrir as correlagdes, com o uso dos valores p (p-value)
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Os MOOQCs acessibilidade e Neurociéncia tiveram 3 avaliacfes objetivas, a soma das notas
foi a variavel de desempenho. Se em cada uma das avaliacGes o estudante alcancou a nota
minima igual a 6 significa que o estudante obteve aprovagdo no curso. O MOOC Producéo de
Videos teve apenas uma avaliagdo objetiva.

O status de conclusdo do curso teve vinculo com as notas, caso 0s estudantes
completassem as avaliacdes e obtivessem a nota minima, a configuracdo dos cursos entende
que os estudantes atenderam aos requisitos para receber a certificacdo que é o indicativo de
conclusdo. Caso contrério, se 0 estudante ndo conseguiu obter nota minima nas avaliacdes ou

ndo fizeram as avaliac@es significa que o curso nao foi concluido.

3.3.4 Analise de Sentimentos dos Foruns de Discussoes

A andlise de sentimentos nos féruns foi realizada utilizando uma abordagem
fundamentada em dicionario — método em que um dicionario € o recurso de reconhecimento
de palavras que expressam sentimentos positivos ou negativos (TAJ; SHAIKH; MEGHJI,
2019). No caso desta tese, um dicionério foi utilizado para identificar palavras referenciadas
como emoc0es de realizacdo presentes nos féruns dos MOOCs

Para cumprir a analise de sentimentos foi selecionada a configuracdo metodoldgica de
quatro etapas estabelecida por Nigam e Yadav (2018) em: (i) definicdo do dataset —
seleciona e retne os dados/corpus textuais de analise; (ii) limpeza/remocdo de ruido —
executa-se a limpeza do texto, eliminando por exemplo: simbolos, pontuacdes, termos
irrelevantes; (iii) andlise lexical — um dicionario contendo palavras indicativas de sentimentos
é produzido manualmente, e posteriormente adicionado a ferramenta R; (iv) classificacdo dos
sentimentos — a polaridade dos sentimentos é identificada automaticamente com o uso do
dicionario.

Na primeira etapa (definicdo do dataset) foram extraidas as planilhas de postagens dos
foruns dos MOOCs, somente os cursos Acessibilidade e Producdo de videos tiveram
postagens. No MOOC acessibilidade havia dois foruns: um forum de atividade para os
estudantes postarem uma imagem de sua escolha e descrevé-la como se fosse uma
audiodescrigdo para uma pessoa com deficiéncia visual; o outro férum foi disponibilizado
para os estudantes livremente compartilnarem as suas opinides a respeito do curso. As
postagens dos dois foruns constavam na mesma planilha em formato csv, somando 1832

postagens.
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O MOOC Producéo de Videos totalizou cinco foruns, sendo 4 foruns de atividades em
que os estudantes postavam seus roteiros de producdo de video e compartilhavam suas
experiéncias sobre como se sentiram em suas primeiras gravacdes, e um férum final caso
desejassem apresentarem opiniGes a respeito do curso. A planilha extraida da plataforma
armazena as postagens de todos os féruns em arquivo Unico, totalizando 1973 postagens.

Para a segunda etapa (limpeza/remocdo de ruido), foram removidos pontuacdes,
nameros, palavras irrelevantes, e feita a conversdo do texto para mindsculo. Todos os
procedimentos foram feitos com o uso da ferramenta Rstudio.

Na terceira etapa (analise lexical) foi criado um dicionario customizado para o
portugués®® que teve como entrada os termos de emocdes de realizagdo do “Achievement
Emotions Adjective List” (AEAL) — Lista de Adjetivos de Emocdes de Realizagdo (Anexo D),
desenvolvida por Raccanello et al. (2021). O dicionario customizado (Apéndice B) recebeu os
30 termos do AEAL (Anexo D), e a classe correspondente (emog¢bes positivas ativadoras,
emocOes positivas desativadoras, emoc¢Oes negativas ativadoras, emocdes negativas
desativadoras).

O AEAL é composto por 30 adjetivos ligados a 10 emoc6es de realizacdo (Raccanello
et al., 2021). De acordo com Raccanello et al. (2021, p. 3) as 10 emoc0es de realizacdo foram
classificadas das seguintes maneiras: “emocOes positivas ativadoras (prazer, orgulho,
esperanca); emocOes positivas desativadoras (alivio, relaxamento); emocbes negativas
ativadoras (ansiedade, raiva, vergonha), emocOes negativas desativadoras (desesperanca,
tédio)”.

Raccanello et al. (2021) informaram que a definicdo dos 30 adjetivos do AEAL que
integram cada uma das classes de emocdes de realizacdo foi feita por dois profissionais da
area de psicologia, esse foi um dos critérios relevantes para a escolha de utilizar o AEAL
como dicionario. Raccanello et al. (2021) também mencionaram que os termos dos AEAL séo
uma extensdo do AEQ, incorporando um ndmero maior de termos reconhecidos como
emoc0es de realizacdo, sendo este outro critério determinante para a selecdo do AEAL.

Na quarta etapa (classificacdo dos sentimentos) — os termos contidos no AEAL foram
procurados nos foruns e identificada a frequéncia com que ocorrem nas postagens dos foruns.
Cada palavra correspondente a uma emocéo de realizacdo localizada nos foruns dos MOOC:s,
o dicionario marcou a sua polaridade, conforme as denominacgdes de Pekrun et al. (2017):

emocOes positivas ativadoras (PAT), emocgbes positivas desativadoras (PDT), emocdes

13 A customizacdo/traducdo dos termos do AEAL foi feita pela autora da Tese
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negativas ativadoras (NAT), emocdes negativas desativadoras (NDT). Posteriormente, foram
gerados os graficos com os totais de palavras de emocoes de realizacao localizadas nos foruns

e a sua polaridade referenciada pela ativacéo e desativacao.

3.3.5 Analise do Questionario de Respostas Dissertativas

A andlise das respostas do questionario aberto (Apéndice C) com os estudantes dos
trés MOOCs ocorreu por meio do uso de técnicas de mineragdo de texto. Para essa finalidade,
foi utilizado um método que integra mineracdo de textos em analises qualitativas de respostas
dissertativas, desenvolvido por Rasid et al. (2017), chamado “Qualitative Data Analytics
Framework” (QDAF). A anélise é quantitativa na medida que o algoritmo contabiliza os
termos mais frequentes nas respostas, e qualitativa quanto a tarefa do pesquisador de
esclarecer o contexto das frases em que os termos frequentes aparecem.

Quatro etapas estdo incorporadas ao QDAF, conforme esclarecido por Rasid et al.
(2017): (i) definicdo do conjunto de dados - correspondente as respostas obtidas de
questionarios abertos; (ii) pré-processamento — focalizada no ajuste dos dados, incluindo as
acOes de descartar pontuacGes, numeros, simbolos e palavras que ndo atribuem utilidade a
analise, e realizacdo da conversao dos termos para minusculo; (iii) mineracdo de texto - etapa
em que a analise se efetiva, obtendo os termos mais frequentes, e pode-se acrescentar outros
métodos; (iv) visualizacdo — origina os graficos que compilam os resultados, oferecendo
assisténcia a interpretacdo do pesquisador.

Aderindo aos estagios do QDAF, propostos por Rasid et al. (2017), para a primeira
etapa (definicdo do conjunto de dados) exportou-se as planilhas com as respostas do
questionario aberto diretamente da plataforma. As respostas dos estudantes dos trés MOOCs
foram reunidas em uma unica planilha. Nas etapas seguintes foi utilizada a ferramenta
Rstudio. Para a segunda etapa (pré-processamento) efetuou-se a adequacdo dos dados, que se
ocupou em desempenhar a “limpeza”, conduzindo as exclusdes previstas de informacoes
desnecessérias. Na terceira etapa a mineracdo de texto foi cumprida, reconhecendo de forma
automatizada os termos mais frequentes mencionados nas respostas ao questionario aberto.
Para a quarta etapa (visualizacéo), as figuras com os termos mais frequentes foram produzidas
e exportadas da ferramenta e sdo compartilhadas na sec¢do de resultados, amparando a analise.

E importante ressaltar que o processo de mineracio de texto ndo é totalmente
automatizado, pois as nuances envolvendo significados e contextos ndo sdo apreendidas pelo

algoritmo. Ele por exemplo, ndo identifica palavras similares, sendo necessaria configurar
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padrdes para uma palavra. Por exemplo: se o texto contém o segmento “aulas muito boas” ou
“o contetdo foi muito bem explicado” ou “o0 material € muito bom”, os termos “boas”, “bem”
e “bom” sdo contabilizados separadamente. Para evitar isso, € preciso indicar grupos de
palavras equivalentes.

Os MOOCs guardam um grande repertorio de dados, nesse sentido, a decisdo de
utilizar mineracao texto nas analises de respostas do questionario aberto esteve relacionada ao
apoio que as técnicas oferecem ao tratamento de informacdes textuais e as diversas vantagens
oferecidas, por exemplo: (i) captura dos termos mais mencionados por estudantes; (ii)
estabelecimento de padronizacgdes, atribuindo um anico significado a palavras sinbnimas ou
escritas de maneiras diferentes, por exemplo: uso de abreviacdes, termos com e sem
acentuacgdo; (iii) preserva as informagdes mais relevantes; (iv) ndo se resume somente aos
dados quantitativos, hd a etapa qualitativa em que o sentido associado a cada palavra
frequente é esclarecido pela observacéo do pesquisador; (v) ganho de tempo e de qualidade na

tarefa de tratamento de muitos dados.

3.3.6 Consideractes dos Procedimentos Metodoldgicos

Este Capitulo teve o proposito de caracterizar a pesquisa, descrevendo-a como um
estudo de casos multiplos, de trés MOOCSs. Foram apresentados os diferentes instrumentos de
coleta de dados (questionarios de perfil, de personalidade, de emocbes de realizagdo,
questionario aberto, logs e foruns). Por Gltimo, foram esclarecidos os métodos de analise de
dados. Esses métodos baseiam-se em técnicas de mineracdo de dados, mineracdo de texto e
analise de sentimentos. Sdo majoritariamente quantitativos, contudo, hd uma excecdo, em que
0 questionario de respostas dissertativas foi analisado de formas quantitativa e qualitativa. A
escolha metodoldgica teve respaldo na literatura, e considerou a viabilidade e confiabilidade.

No préximo Capitulo os resultados de cada andlise sdo apresentados.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados desta tese foram distribuidos em cinco sec¢des, iniciando pela
apresentacdo dos tracos de personalidade dos estudantes (Secdo 4.1). Em seguida, séo
descritas as emoc0Oes de realizacdo autorrelatadas nos MOOCSs, registradas por meio do AEQ
(Secdo 4.2). Na sequéncia, estdo os resultados das correlagfes entre as variaveis de andlise
(Secdo 4. 3). Os achados da analise de sentimentos nos foruns constam na Secdo 4.4. A Secao
4.5 expde os resultados dos dados do questionario aberto aplicado aos estudantes dos trés
MOOQOCs. Por altimo, a Secéo 4.6 faz as consideragdes do Capitulo. Cada curso foi analisado
separadamente em razdo das areas diferenciadas, e para saber se os resultados diferem em

cada MOOC. Apenas 0 questionario aberto reuniu as respostas dos trés cursos.

4.1 PERFIL DE PERSONALIDADE DOS ESTUDANTES

Os cinco tracos de personalidade (extroversao, agradabilidade, abertura a experiéncia,
conscienciosidade e estabilidade emocional) foram instituidos como os “antecedentes” de
aprendizagem, pois sdo atributos designados a caracterizacdo dos estudantes. Nesta linha,
agrupamentos (clusters) foram produzidos com a utilizacdo do algoritmo KMeans com a
finalidade de descrever os perfis de personalidade dos inscritos dos MOOCs.

Os clusters foram um meio de capturar semelhancas entre os estudantes dos MOOC:s,
e conhecé-los conforme os seus autorrelatos de tracos de personalidade. A Figura 4 exibe os
agrupamentos de perfis de personalidade dos estudantes do MOOC Acessibilidade, que tinha
1041 (mil e quarenta e um) estudantes que responderam ao TIPI.

A Figura 4 mostra os “perfis” identificados pelo algoritmo de agrupamento, que teve
como fonte de dados as respostas do TIPI. De forma resumida, o algoritmo opera da seguinte
forma: para cada traco de personalidade os estudantes atribuiram pontuacdes para a escala
Likert, e o algoritmo agrupou estudantes com pontuacdes similares. As caracteristicas dos
estudantes que pertencem a cada grupo foram denominados “perfis” de personalidade. A
guantidade de grupos foi definida por um parametro Within cluster sum of squares” (WSS) -
uma medida de coesdo que calcula e reconhece o melhor nimero de agrupamentos
(CHOUHAN; PUROHIT, 2018).
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Figura 4 — Clusters de perfis de personalidade dos estudantes do MOOC Acessibilidade
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Fonte: Autoria propria (gerado automaticamente com Rstudio)

Na Figura 4, é possivel ver que 0s eixos nao correspondem aos nomes dos perfis, e sim
aos rétulos “Dimensdo 1” e “Dimensdo 2”. O motivo € que uma grande quantidade de
variaveis foi usada pelo algoritmo para encontrar os agrupamentos, de forma que ndo seria
possivel representar todas elas em um gréafico com dois eixos. Uma das solugdes visuais para
este problema de representacdo € usar uma Analise de Componentes Principais para encontrar
variaveis auxiliares que “resumam” as demais, gerando uma representacdo compreensivel.
Como em qualquer processo de reducdo de dimens@es, ha perda de dados. Contudo, acredita-
se que o0s beneficios excedam os custos.

O primeiro cluster (cor azul) reuniu 314 estudantes. Esses estudantes tiveram em
comum pontua¢Ges medianas para os atributos agradabilidade e conscienciosidade. Desta
maneira, sdo estudantes com comportamentos agradaveis, com um nivel equilibrado de
responsabilidade e organizacdo nos estudos. Por outro lado, registraram imparcialidade em
relacdo aos atributos abertura a experiéncia, estabilidade emocional e extroversao.

O segundo cluster (cor verde) agrupou 411 pessoas. Sao estudantes que acumularam
pontuacdes altas para agradabilidade, conscienciosidade e abertura a experiéncia. Tratam-se
de caracteristicas positivas que determinam posturas de maior dedicacdo, envolvimento e
busca por novos conhecimentos. Esses estudantes também se consideram estaveis

emocionalmente, em contrapartida registraram pontuacdo menor para extroversao.
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O terceiro cluster (cor roxa) foi composto por 316 estudantes. Nesse grupo o0s atributos
destaques foram a alta pontuacdo para a abertura a experiéncia, e caracteristicas moderadas
nos quesitos agradabilidade, extroverséo e conscienciosidade, e demonstraram neutralidade no
aspecto estabilidade emocional.

Os resultados do MOOC sobre Acessibilidade mostraram gque nos trés grupos tiveram
estudantes com qualidades associadas a conscienciosidade, referenciando comportamentos de
autodisciplina e organizacdo. Esse achado sugere que o MOOC sobre Acessibilidade atraiu
estudantes com habilidades para autoaprendizagem. As diferencas residem principalmente nos
valores mais altos para o segundo cluster. Outra observacdo revelou que a extroversao foi
mais evidenciada no terceiro cluster.

Na Figura 5 constam os agrupamentos dos perfis de personalidade dos estudantes do
MOOC Neurociéncia. O total de 548 (quinhentos e quarenta e oito) estudantes completaram o

TIPI. Nesta figura foram utilizadas outras cores para diferenciar os MOOCs.

Figura 5 — Clusters de personalidade dos estudantes do MOOC Neurociéncia
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Fonte: Autoria propria (gerado automaticamente com Rstudio)

O MOOC Neurociéncia também obteve trés agrupamentos. O primeiro cluster (cor
laranja) foi constituido por 153 (cento e cinquenta e trés) estudantes. S&o estudantes que se
consideram pouco extrovertidos e com baixa estabilidade emocional. Porém, registraram
pontuaces medianas para agradabilidade, conscienciosidade, e abertura a experiéncia. Esses
estudantes podem ser classificados como “regulares”, apresentando um nivel moderado de

autodisciplina e de apreciagao por novos conhecimentos.
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Na Figura 5, o segundo cluster (cor vermelha) acomodou 154 (cento e cinquenta e
quatro) estudantes. Notou-se que o segundo cluster diferiu do primeiro apenas em relacdo a
dois tracos de personalidade: pontuacdo alta para abertura a experiéncia e mediana para
extroversdo. Desta maneira, sdo estudantes que apresentam maior apreciacdo por obter novos
conhecimentos, e se julgam moderadamente extrovertidos.

O terceiro cluster (cor amarela) teve maior numero de integrantes, sendo 241
(duzentos e quarenta e um) estudantes. Esse grupo registrou maiores pontuacdes para
atributos positivos. S&o estudantes estaveis emocionalmente, 0s quais se declararam muito
agradaveis, extremamente autodisciplinados, e interessados em novas experiéncias.

As descobertas referentes aos perfis de personalidade dos estudantes do MOOC
Neurociéncia apontaram que nos dois primeiros clusters tiveram estudantes instaveis
emocionalmente, contudo apresentaram tracos indicativos de comportamentos equilibrados no
que se refere a organizacdo e responsabilidade com os estudos. No terceiro cluster, os
estudantes exibiram qualidades mais acentuadas, registrando maior desejo por novos
conhecimentos, e pontuacdo superior para conscienciosidade sugerindo que sdo estudantes
muito organizados e com bons habitos de estudos.

No MOOC “Como Produzir Videos com Celulares e Tablets”, o questionario TIPI
recebeu 941 (novecentos e quarenta e uma) respostas. A Figura 6 mostra 0s quatro

agrupamentos produzidos pelo K-means.

Figura 6 — Clusters da personalidade dos estudantes do MOOC producéo de videos
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Na Figura 6, o primeiro cluster (cor salméo) teve 199 estudantes. As pontuacdes
sinalizaram que sdo perfis moderadamente agradaveis, e parcialmente abertos a novas
experiéncias e igualmente para a conscienciosidade, e com pontuagdes menores para
estabilidade emocional e extroversdo. Desta maneira, sdo estudantes que possuem certo
interesse em novos conhecimentos, tem compromisso com os estudos, e apresentaram valores
sugestivos de instabilidade emocional e pouca extroversao.

O segundo cluster (cor rosa) incluiu 248 (duzentos e quarenta e 0ito) pessoas. Sao
estudantes que se julgam agradaveis, organizados/autodisciplinados e abertos a novas
experiéncias. Sdo moderadamente estaveis emocionalmente, e na dimensdo negativa
assinalaram numeros baixos para extroversao, indicando que se encaixam no perfil reservado.

O terceiro cluster (cor lilas) teve 233 (duzentos e trinta e trés) estudantes. Esse grupo
juntou perfis com pontuagdes altas para agradabilidade, conscienciosidade, estabilidade
emocional e abertura a experiéncia, e sdo extrovertidos em um nivel moderado.

O quarto e ultimo cluster (cor marrom) comportou 261 (duzentos e sessenta e um)
estudantes. Esse grupo teve uma variagcdo de pontuacdes para os diferentes atributos. Os
valores para conscienciosidade e abertura a experiéncia foram altos; houve pontuagdes baixas
para estabilidade emocional, e valores medianos para agradabilidade e extroversdo. Esse
resultado sugere que sao estudantes que gostam de novos conhecimentos e se empenham nos
estudos, porém sdo instaveis emocionalmente.

Os resultados dos perfis de personalidade dos estudantes do MOOC com o tema
producdo de videos revelaram que no terceiro cluster estdo os estudantes com as pontuacoes
mais altas para tracos positivos. Notou-se também que em todos os clusters ha indicativos de
caracteristicas favoraveis para o comprometimento com os estudos, sendo mais intensas para
alguns perfis e moderadas para outros, e 0S pontos em que se nota mais diferencas

correspondem a extroversao e estabilidade emocional.

4.2 ANALISE DESCRITIVA DAS EMOCOES DE REALIZACAO DOS ESTUDANTES
DOS MOOCS

Esta secdo teve como foco descrever as respostas coletadas a partir do AEQ. Primeiro
expde-se os resultados das emocdes de realizagcdo autorrelatadas no MOOC Acessibilidade.
Na sequéncia consta o autorrelato por estudantes do MOOC Neurociéncia e, posteriormente,

0s achados do AEQ para 0 MOOC com o tema producéo de videos.
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Ao participar dos MOOCs os estudantes tiveram a possibilidade de relatar os seus
estados afetivos. No curso sobre Acessibilidade, 581 (quinhentos e oitenta e um) estudantes
submeteram respostas ao AEQ. A Figura 7 apresenta as respostas dos estudantes em relacdo
as onze questdes. A escala de cinco pontos compreendeu as opgdes “discordo fortemente” a
“concordo fortemente”, sendo adotada essa linha de leitura para interpretacao das respostas.

Onze questbes foram selecionadas do AEQ: QI1- Eu gosto de adquirir novos
conhecimentos; Q2- Eu gostei dos materiais/aulas on-line; Q3- Estudar me deixou irritado(a);
Q4- Me senti tenso(a) e nervoso(a) enquanto aprendia/estudava; Q5- Senti vergonha por néo
ter absorvido os detalhes mais simples; Q6- Os materiais me deixaram entediado/aborrecido;
Q7- Para mim, os exercicios/testes sdo um desafio agradavel; Q8- Me senti orgulhoso(a) de
quao bem eu dominei os exercicios; Q9- Me senti bastante irritado(a) com os resultados dos
exercicios; Q10- Me senti apavorado(a) ao realizar um exercicio/teste avaliativo; Q11- Sinto-
me envergonhado(a) com os resultados dos exercicios. Na Figura 7, cada uma dessas questes
foi referenciada pelo nome da emocéo, por exemplo: a Q1 é referenciada como “Prazer em
aprender”. Essa associacao ¢ feita pelos autores do questionario AEQ.

As Figuras com as respostas dos estudantes seguiram a sequéncia do AEQ, constituida
de trés momentos: antes, durante e ap0s o aprendizado. O prazer em aprender € a Unica que
mensura a emocao antes do aprendizado. Na sequéncia (prazer pelas aulas, raiva com 0s
estudos, ansiedade nos estudos, vergonha durante a aprendizagem e tédio) sdo emocdes
vivenciadas durante a aprendizagem. E as emocdes posteriores vinculadas aos

testes/resultados sdo emoc¢des pos-aprendizagem.
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Figura 7 — Respostas do AEQ por estudantes do MOOC Acessibilidade
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Fonte: Autoria prdpria (gerado automaticamente com Rstudio)

Sumarizando os resultados da Figura 7, a maioria dos estudantes do MOOC sobre
Acessibilidade relatou experiéncia afetiva positiva, pois, como corroborou a analise de
clusters, apresentada anteriormente, os estudantes deste curso sdo pessoas que tém prazer em
estudar. A maioria expressou prazer pelos materiais e aulas, uma vez que muitos estudantes
registraram ter gostado desses elementos. Os percentuais para estados afetivos negativos
foram baixos, sugerindo que os estudantes tiveram uma boa experiéncia afetiva no curso. A
vergonha por ndo ter absorvido os detalhes dos conteudos foi o estado afetivo que registrou
percentual (10%) um pouco maior em comparacgao aos outros estados afetivos negativos. Esse
ponto € relevante pois ressalta a incompreensdo dos conteddos como um fator que pode
prejudicar a aprendizagem.

No MOOC Neurociéncia 103 estudantes contaram a sua experiéncia afetiva por meio

do AEQ. A Figura 8 mostra o grafico de respostas.
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Figura 8 — Respostas do AEQ por estudantes do MOOC Neurociéncia
MOOC Neurociéncia
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Fonte: Autoria propria (gerado automaticamente com Rstudio)

Os principais resultados expostos na Figura 8 mostram que no MOOC Neurociéncia 0s
participantes experimentaram alguns estados afetivos positivos de forma mais intensa,
demonstrando que s&o estudantes que tem muito prazer nos estudos e em realizar avaliagdes,
com alta apreciagdo/gosto pelos materiais e aulas. O orgulho pelo desempenho foi
experimentado por muitas pessoas. Poucas pessoas sentiram irritacdo e tédio no percurso de
aprendizado; e para algumas pessoas a ansiedade se fez presente nos momentos de estudos e
ao realizar testes. Houve um numero significativo de opinides neutras no que se refere ao
sentimento de vergonha por ndo compreender os conteudos, e vergonha com os resultados
obtidos.

O MOOC “Producéo de Videos com Celulares e Tablets” recebeu 322 (trezentos e

vinte e duas) respostas para 0 AEQ. Na Figura 9 constam as respostas para cada questao.



92

Figura 9 — Respostas do AEQ por estudantes do MOOC producao de videos
MOOC Produgdo de Videos
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Fonte: Autoria propria (gerado automaticamente com Rstudio)

Recolhendo os resultados mais notaveis do AEQ, presentes na Figura 9, no MOOC
sobre producdo de videos, muitos estudantes manifestaram prazer em aprender e em realizar
as avalicoes (testes de desempenho), demonstraram apreciacdo pelos materiais e aulas do
curso, e sentiram-se orgulhosos pelo desempenho obtido nos testes. Durante 0s momentos de
estudos no MOOC, poucos estudantes sentiram raiva, ansiedade e tédio; por outro lado
registrou-se um numero expressivo de opinides neutras para esses pontos, denotando
imparcialidade. Embora a maioria ndo tenha expressado ansiedade, houve alguns casos de
estudantes ansiosos na amostra. No geral, os estudantes compreenderam bem os conteldos,
com poucos registros de “vergonha” pela incompreensédo dos detalhes mais simples das aulas

e pelos resultados obtidos nos exercicios.

4.3 ANALISES CORRELACIONAIS

Apo6s o reconhecimento das caracteristicas de personalidade e das emocgles de

realizacdo dos estudantes dos trés MOOCs, algumas andlises correlacionais foram
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conduzidas. Na Secédo 4.3.1 foi investigado se os tracos de personalidade geraram efeitos no
engajamento dos estudantes. Na Secdo 4.3.2 foi examinado se a personalidade influenciou o
sucesso académico (desempenho e conclusdo). Na Secdo 4.3.3 foi analisado se a
personalidade teve impacto na experiéncia afetiva (emocOes de realizacdo autorrelatadas), e

na Secdo 4.3.4 foi investigada a participacdo das emocdes no sucesso académico.

4.3.1 CORRELACAO TIPI EENGAJAMENTO

Nesta pesquisa foram feitas algumas analises correlacionais do TIPI com as variaveis
(engajamento, sucesso académico, emocdes de realizacdo). Para as analises estatisticas foram
utilizadas as respostas do TIPI e ndo os perfis gerados pelos clusters, pois 0s grupos
identificados ndo foram preditores do engajamento e do sucesso académico.

Iniciando pela varidvel engajamento, que teve como meétrica os totais de interacGes
acumulados nos cursos, sendo o resultado da soma de todas as visualizacfes dos materiais
pelos estudantes. Foi considerado o engajamento somente dos estudantes que responderam ao
TIPI. Na Tabela 5, encontram-se os valores de p das correlagdes para cada um dos tragos de
personalidade dos estudantes dos MOOCs. Nas tabelas os tracos de personalidade receberam
abreviacdes (Agr — agradabilidade; Cons — conscienciosidade; Est — estabilidade emocional;

Abr — abertura a experiéncia; Ext — extroversao).

Tabela 5 — Correlagdo TIPI e Engajamento.

Engajamento nos MOOCs Agr Cons Est Abr Ext

Acessibilidade 0.03* 038 055 093 087

Neurociéncia 0.124 0.440 0.029* 0.048* 0.946

Producdo de Videos 0.15 042 084 0.86 0.30
“* n<0.05

Fonte: Autoria prépria

No MOOC sobre Acessibilidade, o engajamento de estudantes apresentou correlacéo
fraca com agradabilidade. Estudantes com pontuagOes baixas para o traco agradabilidade
foram mais engajados do que os estudantes altamente agradaveis. Os demais tragos de
personalidade ndo apresentaram nenhuma correlacdo com o engajamento. Quando 0s
estudantes registram escores baixos para agradabilidade, no lado oposto do TIPI, tiveram

pontuaces moderadas e altas para a caracteristica Critico/briguento (conforme a resposta para
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a caracteristica inversa do TIPI). A vista disso, 0s estudantes criticos foram mais engajados,
enguanto os estudantes muito agradaveis exploraram menos 0s materiais.

Conforme mencionado por Mammadov (2021), encontrar correlagbes com
agradabilidade é menos frequente em contextos educacionais, as suas descobertas mostraram
gue quando acontece as associacdes com agradabilidade geralmente envolve estudantes do
ensino fundamental e médio. No caso do MOOC com o tema Acessibilidade, o publico é
misto e a maioria sdo estudantes que estdo cursando a graduacdo, a agradabilidade foi o Gnico
trago que correlacionou com engajamento.

No MOOC Neurociéncia o engajamento correlacionou fracamente com a estabilidade
emocional e abertura a experiéncia. Estudantes com pontuacGes baixas para estabilidade
emocional tiveram menor engajamento no curso do que 0s estudantes considerados estaveis
emocionalmente. Além disso, estudantes com pontuacdo alta para abertura a experiéncia
tiveram maior engajamento, enquanto estudantes com pontuacdes baixas para abertura a
experiéncia foram menos engajados. Ainda que a correlacdo tenha sido fraca esse resultado
mostrou que a estabilidade emocional e a abertura a experiéncia colaboraram para o
engajamento. No MOOC producéo de videos nenhuma correlacéo foi encontrada.

No MOOC neurociéncia estudantes instaveis emocionalmente que sdo mais propensos
a emocdes negativas foram desengajados, esse achado se alinha com as perspectivas de
Pekrun et al. (2017), os quais mencionam que emog¢0es negativas podem levar os estudantes a
se envolverem menos nas tarefas. Rothkrantz, (2017) também confirma que emocdes
negativas reduz engajamento, motivacdo e atencdo de estudantes. Os estudantes que
pontuaram alto para estabilidade emocional foram mais engajados, esse ponto pode ser
justificado pelo fato de serem menos suscetiveis a emogdes negativas.

A abertura a experiéncia foi outro traco que também influenciou o engajamento no
MOOC com tema Neurociéncia, essa descoberta foi semelhante ao estudo de Bakker, Vergel
e Kuntze (2015) que também encontraram correlacdo entre pontuagdo alta em abertura a
experiéncia e o engajamento de estudantes. No MOOC Neurociéncia, estudantes que tinham
pouca abertura a experiéncia tiveram engajamento menor, enquanto a pontuacéo alta refletiu
maior engajamento.

Chen et al. (2016) detectaram correlagbes significativas do engajamento com a
conscienciosidade e a abertura a experiéncia de estudantes de um MOOC. Nesta tese, a
abertura a experiéncia mostrou correlacdo fraca com engajamento, apenas para 0 MOOC
Neurociéncia. Contudo, cabe observar que Chen et al. (2016) mensuraram o0 engajamento de

maneira diferente (e.g. tempo gasto em videos, total de videos saltados, dentre outros
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atributos). Com essas observagoes cabe destacar que o formato de medir o0 engajamento pode
impactar nos resultados das correlaces.

No MOOC sobre produgdo de videos, por exemplo, nenhuma correlacdo foi
encontrada com o engajamento comportamental, resultado semelhante aconteceu no estudo de
Wardhana e Sandiwarno (2019). Esse resultado revela que a variavel “namero de interagdes”

como medida de engajamento foi insuficiente para o curso da plataforma Lumina.
4.3.2 CORRELAQAO ENTRE TIPI E SUCESSO

O sucesso foi mensurado por duas variaveis: desempenho correspondente as notas dos
estudantes e o status de conclusdo dos cursos. Na Tabela 6 constam os valores de p para as

correlagdes do TIPI com as notas.

Tabela 6 — Correlagdo TIPI e notas.

MOOC Agr Cons  Est Abr Ext

Acessibilidade 0.0028** 0.1762 0.2819 0.1378 0.5548

Neurociéncia 0.84 0.65 0.38 0.46 0.26

Producdo de Videos 0.99 0.49 0.39 0.15 0.64
%> 120,01

Fonte: Autoria prépria

No MOOC sobre Acessibilidade, somente a agradabilidade se correlacionou
fracamente com as notas, quanto aos demais tracos de personalidade nenhuma correlacao foi
encontrada. Nos cursos Neurociéncia e Producdo de videos nenhuma correlacdo foi
observada.

No MOOC sobre Acessibilidade, os estudantes com pontuacfes medianas e altas para
agradabilidade, os quais completaram as trés avalia¢des, acumularam notas boas. Embora
tivesse estudantes com pontuagdo baixa para agradabilidade que conseguiram bom
desempenho, os estudantes agradaveis eram mais numerosos, O que contribuiu para
associacdo entre a agradabilidade e desempenho.

Jensen (2015) afirmou no seu estudo que é menos frequente encontrar correlagéo entre
agradabilidade e desempenho, e quando a correlagéo existe costuma ser fraca. No MOOC
Acessibilidade os resultados se alinham com os pressupostos de Jensen (2015). Contudo, nos

MOOCs Neurociéncia e Producéo de videos nenhuma correlacéo foi observada.
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No MOOC Neurociéncia e Producdo de Videos, muitos estudantes que responderam
ao TIPI ndo fizeram todas as avaliacOes, e aqueles com pontuacGes medianas e altas para 0s
cinco tracos de personalidade que completaram todas as avaliagfes tiveram notas variadas, o
que justifica a auséncia de correlaces.

Hanzaki e Epp (2018) descobriram que olhar para as notas isoladamente pode ndo ser
favoravel para encontrar efeitos dos cincos tracos de personalidade no desempenho.
Considerando que os MOOCs Neurociéncia e Producdo de videos ndo apontaram nenhuma
correlacdo entre o TIPlI e o Desempenho, os achados desta tese concordam com as
observacdes de Hanzaki e Epp (2018).

Alguns estudos como Moreira, Pedras e Pombo (2020) e Mammadov (2021) informam
que a conscienciosidade é o traco de personalidade em que h& maior registros de correlacdo
com o desempenho. Nos MOOCs néo foi observado nenhum efeito da conscienciosidade no
desempenho. Contudo, cabe observar que estudos que encontraram essas correlacdes foram
efetuados em contextos de ensino e aprendizagem convencional, na modalidade on-line, como
é 0 caso dos MOOCs existem poucas pesquisas.

A pesquisa de Zhou (2015) foi guiada pela hipétese de que agradabilidade,
conscienciosidade e abertura a experiéncia seriam indicadores positivos de desempenho
académico de alunos do ensino fundamental. Os resultados apontaram que agradabilidade e
conscienciosidade influenciaram significativamente o desempenho somente quando
autodeterminacdo e motivacao foram incluidas como variaveis “moderadoras”.

Esses resultados mostram que a varidvel notas, quando observada isoladamente
enquanto determinantes de desempenho, ndo € eficiente para definir correlacbes entre
personalidade e desempenho, havendo a necessidade de operacionalizar outros elementos
como foi feito por Zhou (2015).

O status de conclusdo dos MOOCs também foi uma métrica de sucesso académico, se
0 estudante concluiu o curso compreende-se que ele foi bem-sucedido. Nos casos em que ndo
ocorreu a conclusdo do curso o status recebeu o valor “0”, e quando o curso foi completado
foi atribuido o valor “1”. Essa estratégia foi definida para buscar associagdes entre 0s escores
do TIPI e o status de conclusdo. A Tabela 7 expde os resultados das correlacdes referentes a

conclusdo do curso.

Tabela 7 — Correlacdo entre o TIPI e o status de conclusdo dos MOOCs.

MOOC Agr Cons  Est Abr Ext
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Acessibilidade 0.0072** 0.5363 0.3540 0.5455 0.8730

Neurociéncia 0.9583  0.3713 0.5164 0.3514 0.5824

Producdo de Videos 0.69 0.90 0.64 0.11 0.92
ok 1n<0.01

Fonte: Autoria prépria

De forma semelhante ao desempenho, o status de conclusdo somente apresentou uma
correlacdo fraca com agradabilidade para 0 MOOC acessibilidade. O nimero de concluintes
foi mais numeroso para pontuacGes medianas e altas em agradabilidade. Nos demais MOOCs
nenhuma correlacdo foi encontrada. Esse resultado ocorreu porgue o status de concluséo e as
notas eram colineares.

No estudo de Gupta (2021), a abertura a experiéncia e a extroversdo influenciaram a
intencdo de conclusdao de um MOOC; enquanto no estudo de Loya et al. (2015) a pontuacédo
alta em conscienciosidade apresentou efeitos na concluséo de MOOCs. Nesta tese de
doutorado os resultados diferiram apontando a agradabilidade como indicador de sucesso
(apenas no MOOC Acessibilidade). Essas descobertas evidenciam que os MOOCs sdo muito
heterogéneos, e os resultados ndo sdo uniformes como ocorre nos ambientes de ensino
convencional.

No MOOC sobre Acessibilidade, dentre as 1058 inscri¢des, o total de 667 estudantes
concluiram o curso, registrando uma taxa de sucesso de 63%. No MOOC Neurociéncia houve
552 inscritos e 140 conclusbes, e a taxa de sucesso igual a 25%. O MOOC Producédo de
Videos registrou 960 matriculas e 366 estudantes completaram o curso, marcando 38% de
taxa de sucesso. Embora a taxa de sucesso/conclusdo tenha sido significativa, os tracos de
personalidade ndo explicaram as conclusdes ou desisténcia do curso em razdo dos valores
baixos das correlagdes, evidenciando que pode haver outros fatores ocultos associados ao

sucesso académico em MOOC:s.
4.3.3 CORRELACAO AEQE TIPI
Outra andlise feita nesta pesquisa teve como foco verificar se as emocdes de realizagdo

autorrelatadas por estudantes tem relagdo com os seus tracos de personalidade. A Tabela 8

mostra os resultados das correlacGes para 0 MOOC Acessibilidade. A ordem de apresentacao
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nas tabelas estd ligada a sequéncia do AEQ: emocgdes vivenciadas antes, durante e pos-

aprendizagem.

Tabela 8 — Correlacdo do AEQ e TIPI MOOC Acessibilidade

AEQ Agr Cons Est Abr Ext
Prazer em aprender 0.727 0.042* 0.692 3.2e-06***  0.304
Prazer aulas 0.81 0.17 0.88 1.1e-06***  0.97
Raiva com estudos 0.36879  0.00077*** 0.09276 2.6e-08*** 0.36739
Ansiedade nos estudos 0.866 0.046* 0.060 1.7e-07***  0.708
Vergonha durante aprendizagem 0.94 0.02* 0.52 3.9e-05%**  0.27
Tédio com os materiais 0.73479  0.00091*** 0.84356 3.8e-08*** 0.80634
Prazer testes 0.103 0.032* 0.122 0.023* 0.445
Orgulho resultados 0.3160 0.0152* 0.7174  0.0093** 0.2845
Raiva resultados 0.01451* 0.00095*** 0.80540 5.1e-09*** 0.10239
Ansiedade exercicios 0.19 0.04* 0.78 2.7e-05** 0.22
Vergonha resultados 0.3558  0.0045**  0.4502 1.8e-09*** 0.7007

¥k 10,001 ** p<0.01 ¥ p<0.05

Fonte: Autoria prépria

Conforme apresenta a Tabela 8, muitas correlagdes foram encontradas, porém sdo
consideradas associagdes fracas. No MOOC Acessibilidade as emocdes de realizacdo: prazer
em aprender, raiva durante os estudos, a ansiedade durante os estudos e ao fazer exercicios,
vergonha durante a aprendizagem e ao realizar exercicios, tédio, prazer em executar testes e
orgulho se correlacionaram com a conscienciosidade e abertura a experiéncia. Somente a
raiva com os resultados que além de se correlacionar com a conscienciosidade e abertura a
experiéncia também mostrou associa¢do com a agradabilidade.

Os estudantes que pontuaram alto para a emocao prazer em aprender tiveram
pontuacéo alta para conscienciosidade e abertura a experiéncia. Prazer nas aulas representam
estudantes que gostaram dos materiais, 0os quais demonstraram pontuagdes medianas e altas
para abertura a experiéncia, o que significa que estudantes abertos a experiéncia gostaram
mais dos materiais e aulas.

Estudantes com pontuacdo baixa para raiva e ansiedade tiveram pontuacdes altas em
conscienciosidade e abertura a experiéncia. Os estudantes que pontuaram baixo para vergonha

durante a aprendizagem tendem a pontuar alto para abertura a experiéncia, contudo a
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conscienciosidade é moderada. Estudantes que ndo experimentaram tédio sinalizaram
pontuacdes medianas a altas para conscienciosidade e abertura a experiéncia.

Quanto as emocdes referentes aos resultados dos exercicios, 0s estudantes com
pontuacdes medianas a altas para conscienciosidade e abertura a experiéncia sentem prazer
em realizar testes. Os estudantes que ficaram muito orgulhosos com os resultados alcangcados
relataram pontuacdes medianas a altas para conscienciosidade e abertura a experiéncia.

Na dimensdo negativa das emogdes, 0s estudantes que ndo experimentam raiva diante
dos resultados sdo moderadamente agradaveis e registraram pontua¢fes medianas a altas para
conscienciosidade e abertura a experiéncia. Estudantes abertos a experiéncias e com
pontuacdes medianas a altas para conscienciosidade tendem a ndo sentir ansiedade ao realizar
exercicios/avaliacGes. Estudantes que ndo sentiram vergonha com os resultados alcancados
indicaram pontuacgdes medianas a altas para conscienciosidade e abertura a experiéncia.

No MOOC sobre Acessibilidade, a abertura a experiéncia e a conscienciosidade foram
os tracos de personalidade que apontaram um numero maior de correlacbes com as emocdes
de realizacdo. Essas descobertas estdo coerentes com os resultados e perspectivas de Keltner
(1996) e Sander e Fuente (2020), os quais pressupdem que estudantes com tracos de
personalidade positivos tendem a experimentar emog¢des positivas em contextos académicos.

Conforme indicado por Lenton (2014), a conscienciosidade reflete dedicacdo e
organizacdo académica. Desta maneira, 0s resultados do MOOC acessibilidade mostraram
que no caso dos estudantes com alta conscienciosidade (dedicados e organizados) e que se
consideraram abertos a novas experiéncias contribuiram para a predominancia de emoces de
realizacdo positivas.

Os préximos resultados da relacdo entre 0 AEQ e o TIPI sdo referentes ao MOOC

Neurociéncia. A Tabela 9 expde os valores de p para as correlagdes.

Tabela 9 — Correlagdes entre 0 AEQ e TIPI MOOC Neurociéncia.

AEQ Agr Cons Est Abr Ext
Prazer em aprender 0.863 0.035* 0.625 0.964 0.283
Prazer aulas 0.24 0.27 0.22 0.86 0.83
Raiva com estudos 0.4159 0.4348 0.8016 0.0053** 0.9198
Ansiedade nos estudos 0.26 0.13 0.34 0.32 0.95

Vergonha durante aprendizagem 0.79310 0.88282 0.01201* 0.98319 0.30426
Tédio com os materiais 0.265 0.035* 0.232 0.039* 0.458
Prazer testes 0.95 0.31 0.75 0.11 0.17


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780124649958500224#!
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Orgulho resultados 0.41 0.44 0.55 0.96 0.24

Raiva resultados 0.020* 0.519 0.478 0.065 0.465
Ansiedade exercicios 0279 0326 0.541 0.087 0.137
Vergonha resultados 0.413 0596 0.887 0.077 0.244

% 10,01 ¥ p<0.05

Fonte: Autoria prépria

De acordo com a Tabela 9, no MOOC Neurociéncia as correlagdes entre o TIPl e o
AEQ foram todas fracas. As pontuacOes altas para o prazer no aprendizado se
correlacionaram fracamente com as pontuaces altas para o traco de conscienciosidade. Raiva
durante os estudos apresentou correlacdo com abertura a experiéncia, referindo-se
especificamente as pontuacbes baixas para raiva e 0 estabelecimento de vinculos com
pontuagdes altas para abertura a experiéncia.

Vergonha durante a aprendizagem teve correlagdo com a estabilidade emocional, o
que significa que os estudantes que ndo experimentaram vergonha (pontuacdo baixa) tiveram
pontuacdes medianas a altas para estabilidade emocional. PontuacBes baixas para o tédio
expressou correlagcbes com pontuacgdes altas para 0s tragos conscienciosidade e abertura a
experiéncia. Raiva referente aos resultados mostrou associagdo com agradabilidade,
comunicando que quem pontuou baixo para a emocdo raiva registrou agradabilidade
moderada a alta. Para as demais emoc¢6es nenhuma correlacéo foi encontrada.

Semelhante ao MOOC sobre Acessibilidade, os resultados do MOOC Neurociéncia
apontaram para correlacbes das emocOes de realizagdo principalmente com a
conscienciosidade e abertura a experiéncia. Embora tais correlacbes sejam fracas, esses
achados confirmam as observagGes de Jensen (2015), os quais notaram que conscienciosidade
e abertura a experiéncia sao os dois tracos que tem maior atuacdo positiva em estudos de
correlagdes em cenarios académicos.

No estudo de Letzring e Adamcik (2015), a agradabilidade se correlacionou com
entusiasmo nos estudos, e no MOOC com o tema Neurociéncia, quem é agradavel € menos
provavel de experimentar raiva com o desempenho obtido em exercicios. Na pesquisa de
Keltner (1996), a agradabilidade é um dos tracos que demonstrou menos possibilidade de
exibir emogdes negativas. Nessa linha, o resultado do MOOC Neurociéncia também
confirmou esse apontamento para a caracteristica agradabilidade.

Diferindo dos outros cursos, no MOOC com tema producéo de videos com celulares e

tablets, observou-se um numero maior de correlacfes para o traco estabilidade emocional.
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Conforme registra a Tabela 10, foi possivel encontrar correlacfes, porém séo consideradas

fracas.
Tabela 10 — Correlacdo AEQ e TIPI MOOC Producéo de Videos.

AEQ Agr Cons Est Abr Ext
Prazer em aprender 0.8999 0.0044** 0.7854 0.0206* 0.6311
Prazer aulas 0.033* 0.578 0.189 0.212 0.955
Raiva com estudos 0.56935 0.02557* 0.00021*** 0.01146*  0.36802
Ansiedade nos estudos 0.2247  0.0852 0.0046** 0.0677 0.1153
Vergonha durante aprendizagem 0.08191 0.77472  0.00158**  0.00022*** 0.93876
Tédio com os materiais 0.89520 0.05840 0.00077*** 0.15194 0.48672
Prazer testes 0.43 0.78 2.2e-05%**  0.12 0.31
Orgulho resultados 0.0172* 0.4020 0.8789 0.0016** 0.7832
Raiva resultados 0.531 0.038* 0.095 0.064 0.209
Ansiedade exercicios 0.2007 0.682 0.0093**  0.0032**  0.8840
Vergonha resultados 0.558 0.329 0.081 0.022* 0.898

HHK 520,001 *¥ p<0.01 * p<0.05

Fonte: Autoria prépria

De acordo com as correlagdes presentes na Tabela 10, no MOOC producéo de videos
as pontuacdes altas para o prazer em aprender/obter novos conhecimentos correlacionaram
com as pontuacdes altas de conscienciosidade e abertura a experiéncia. No estudo de Moreira,
Cunha e Inman (2019), o traco de persisténcia esteve associado ao prazer, considerando que a
persisténcia € um aspecto associado a conscienciosidade (VENTURA; SHUTE; ZHAO,
2013), 0 MOOC com tema producéo de videos encontrou resultado semelhante ao de Moreira,
Cunha e Inman (2019). A outra dimens&o do prazer, relacionada as aulas, registrou correlagédo
com a agradabilidade. Estudantes que apresentaram agradabilidade moderada a alta
expressaram experiéncia de aprendizado prazerosa.

Raiva durante os estudos exibiu associagdo com o0s tragos conscienciosidade,
estabilidade emocional e abertura a experiéncia. Essas correlagbes estdo relacionadas ao fato
de que os estudantes que ndo experimentaram raiva (pontuacdo baixa) tiveram pontuacdes
mediana a alta para conscienciosidade, estabilidade emocional e abertura a experiéncia, ou

seja, sao organizados nos estudos, estaveis emocionalmente e abertos a novas experiéncias.
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Ansiedade durante os estudos refletiu correlacdo com a estabilidade emocional,
referenciando especificamente aos estudantes que registraram pontuacéo baixa para ansiedade
e apresentaram estabilidade emocional moderada a alta. A vergonha durante a aprendizagem
correlacionou com a estabilidade emocional e a abertura a experiéncia. Esse resultado
expressa que 0s estudantes que pontuaram baixo para vergonha durante o aprendizado
registraram estabilidade emocional moderada, e se reconhecem como pessoas abertas a novas
experiéncias. O tédio registrou relacdo com a estabilidade emocional, mostrando que
estudantes com pontuacédo baixa para o tédio relataram estabilidade emocional moderada. Os
resultados expressam que 0s estudantes estaveis emocionalmente ndo relataram emocgoes
negativas.

Os resultados de Sander e Fuente (2020) apontou relagéo entre neuroticismo (o polo
inverso de “estabilidade emocional™) que é medido pela estabilidade emocional com emocdes
académicas negativas. Nos MOOCs analisados nesta tese, o registro de emocdes negativas por
meio do AEQ foi muito inferior as emocdes positivas. Desta maneira, ndo foram descobertas
evidéncias de relacdo da instabilidade emocional com emogdes negativas. Os achados
mostraram que a estabilidade emocional esta associada as pontuacdes baixas para emogoes
negativas.

Em relacdo aos exercicios, conforme consta na Tabela 10, o prazer em fazer testes se
relacionou positivamente com a estabilidade emocional. Estudantes que comunicaram sentir
prazer em realizar testes sinalizou estabilidade emocional moderada. O orgulho referente aos
resultados teve associacdo com agradabilidade e abertura a experiéncia. Os estudantes que
ficaram orgulhosos com os seus desempenhos relataram pontuacdes medianas a altas para
agradabilidade e abertura a experiéncia.

A raiva com o0s resultados alcancados mostrou correlacdo fraca com a
conscienciosidade. Desta maneira, os estudantes que ndo experimentaram raiva (pontuagado
baixa) registraram pontuag0es medianas e altas para conscienciosidade. A ansiedade
relacionada aos testes/exercicios apresentou associacdo com a estabilidade emocional e
abertura a experiéncia, evidenciando que o0s estudantes que ndo sentiram ansiedade
(pontuacdo baixa) pontuaram alto para abertura a experiéncia e registraram estabilidade
emocional moderada. A vergonha com os resultados alcangados apontou correlagdo fraca
somente com a abertura a experiéncia, concluindo que estudantes que pontuaram baixo para
vergonha pontuaram alto para abertura a experiéncia.

Um ponto em comum observado nos trés MOOCs refere-se a situacdo em que a

extroversdo ndo apontou nenhuma correlacdo com as emocg0es, diferindo dos resultados de
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Berenbaum et al. (2016); Letzring e Adamcik (2015); e Shiota, Keltner e John (2006) que
reconheceram gue a extroversdo tem ligacdo com emocdes positivas.

Os resultados dos trés MOOCs permitiram concluir que a conscienciosidade e a
abertura a experiéncia podem atuar nas emocg0Oes de realizagcdo vivenciadas em MOOCs.
Pontuacdes altas para esses tracos reduzem as chances de os estudantes sentirem emocoes
negativas, e aumentam as possibilidades para uma experiéncia de aprendizado prazerosa.
Além disso, notou-se que ha menores chances de ocorréncia de emogdes negativas quando 0s

estudantes tém perfis agradaveis.

4.3.4 CORRELACAO AEQ E SUCESSO ACADEMICO

Outra dimensdo de interesse foi a investigacdo da relacdo do AEQ com 0 sucesso
académico dos estudantes, observando as variaveis notas e status de conclusdo dos MOOC:s.
Na Tabela 11 encontram-se os resultados das correlacbes do AEQ com as notas dos

estudantes nos trés MOOC:s.

Tabela 11 — Correlagdo AEQ e Notas.

AEQ Acessibilidade Neurociéncia Producéo de Videos
Prazer em aprender 0.886 0.967 0.062
Prazer aulas 0.544 0.919 0.917
Raiva com estudos 0.452 0.080 0.306
Ansiedade nos estudos 0.193 0.947 0.079
Vergonha durante aprendizagem 0.592 0.026* 0.164
Teédio com os materiais 0.775 0.795 0.752
Prazer testes 0.767 0.279 0.805
Orgulho resultados 0.439 0.074 0.447
Raiva resultados 0.703 0.733 0.639
Ansiedade exercicios 0.339 0.203 0.244
Vergonha resultados 0.029* 0.003** 1.9e-06***

Valores de p: “*** p<0.001 “** p<0.01 “* p<0.05

Fonte: Autoria propria

Considerando a variavel nota enquanto métrica de desempenho académico, na Tabela
11, referindo-se ao MOOC sobre Acessibilidade, o desempenho se correlacionou fracamente

apenas com a emocédo vergonha em relacdo aos resultados. Os estudantes que pontuaram
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baixo para vergonha alcancaram notas altas no curso. Esse resultado é esperado visto que se 0
estudante teve um oOtimo desempenho ndo ha nenhuma possibilidade de que se sinta
envergonhado. Nenhuma outra correlagéo foi observada.

No MOOC Neurociéncia, as notas se correlacionaram fracamente com a vergonha
durante a aprendizagem, ligada a incompreensdo do contetdo, e com a vergonha direcionada
aos resultados alcancados nos exercicios/avaliacfes. Observou-se que tanto os estudantes que
pontuaram baixo quanto 0s que pontuaram alto para a vergonha durante a aprendizagem
obtiveram bom desempenho, a diferenca reside no aspecto “variacdo”: o grupo que
experimentou vergonha tem notas diferentes, alguns estudantes alcangcam a nota minima para
aprovacao, outros pontuam acima da média exigida, enquanto o grupo que pontuou baixo para
vergonha tende a manter notas altas. A outra dimensdo da vergonha relacionada aos
resultados mostrou que estudantes que pontuaram baixo para a vergonha referente ao
desempenho nos exercicios obtiveram notas melhores do que os estudantes que sentiram
vergonha.

No MOOC Producéo de videos, a Unica correlacdo encontrada entre o desempenho e o
AEQ foi em direcdo a vergonha ligada aos resultados dos exercicios. Os estudantes que
pontuaram baixo para vergonha alcangaram notas altas, e 0s estudantes que experimentaram
vergonha obtiveram a nota minima para aprovacao no curso.

Pekrun, Elliot e Maier (2009) informam a partir da teoria do Controle-Valor das
emocOes de realizacdo, que o prazer em aprender pode colaborar para o desempenho;
enquanto as emocdes de realizacdo negativas (e.g., raiva, vergonha e o tédio) produzem
efeitos negativos no desempenho. Nesta tese ndo foi encontrada nenhuma correlacdo do
prazer nos estudos com o desempenho dos estudantes de MOOCs. Contudo, observou-se que
pontuacOes baixas para a emocao vergonha tem associagdo com o bom desempenho.

Liu et al. (2021) descobriram efeitos das emocOes de realizagdo nas notas de
estudantes de MOOCs. Nesta tese, os efeitos das emocOes de realizacdo no desempenho
foram pouco evidentes. No entanto, ressalta-se que Liu et al. (2021) fizeram o
reconhecimento das emocdes de realizagdo nos foruns de discussdo mediante a rotulacdo das
mensagens e 0 uso de algoritmos de aprendizado de maquina, de maneira diferente, nesta tese
as emocoes de realizacdo utilizadas nas analises correlacionais foram capturadas com o uso do
questionario de autorrelato AEQ.

Os resultados mostram novamente que as notas foram variaveis “fracas”, e as emogdes
de realizacdo nao foram suficientes para explicar o desempenho. Desta forma, muitas

variaveis gque ndo foram mensuradas podem estar relacionadas ao desempenho dos estudantes,
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possibilitando refletir que as notas ndo sdo o Unico atributo para medir o desempenho. Nos
MOOC:s as avaliacBes foram exclusivamente de multipla escolha, esse ponto foi uma das
limitacdes.

O status de concluséo do curso também é dependente da nota, ou seja, se 0s estudantes
fizeram as avaliacdes e alcancaram a nota minima significa que estdo habilitados a receber a
certificacdo, que € o indicativo de conclusdo. Caso contrario, se 0 estudante ndo conseguiu
obter nota minima nas avalia¢fes ou ndo fizeram as avaliagdes significa que o curso ndo foi
concluido. No que se refere a relagdo do AEQ com o status de conclusdo dos cursos, a Tabela

12 expde os resultados das correlacGes.

Tabela 12 — Correlagdo AEQ e status de conclusdo dos MOOC:s.

AEQ Acessibilidade Neurociéncia Producdo de Videos
Prazer em aprender 0.89 0.332 0.42
Prazer aulas 0.83 0.095 0.69
Raiva com estudos 0.94 0.175 0.53
Ansiedade nos estudos 0.91 0.238 0.85
Vergonha durante aprendizagem 0.59 0.248 0.16
Tédio com os materiais 0.97 0.579 0.65
Prazer testes 0.60 0.782 0.47
Orgulho resultados 0.56 0.078 0.76
Raiva resultados 0.96 0.256 0.49
Ansiedade exercicios 0.74 0.225 0.85
Vergonha resultados 0.85 0.135 0.47

Fonte: Autoria propria

Na Tabela 12, os valores informam que ndo foi encontrada nenhuma correlagéo
significativa do AEQ com a conclusdo ou desisténcia dos MOOCs. Um aspecto que explica
esses resultados refere-se ao fato de que a maioria das respostas do AEQ se configura como
experiéncia afetiva positiva, a se¢do (4.2) desta tese registra os percentuais baixos de emocdes
negativas. A maioria dos estudantes que responderam o AEQ concluiram os MOQCs, desta
maneira € esperado que a permanéncia no curso e a conquista de certificado resulte em relatos
de experiéncia afetiva positiva.

Outro ponto que levou a inexisténcia de correlacdes reside na baixa variabilidade nos
dados. No MOOC sobre Acessibilidade, dentre as 581 pessoas que responderam ao AEQ, 575
concluiram o curso. No MOOC Neurociéncia, dos 103 estudantes que enviaram respostas ao
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AEQ, 102 finalizaram o curso, obtendo o certificado. No MOOC Producdo de videos 322
estudantes responderam ao AEQ e todos concluiram o curso. Quem contribuiu submetendo
respostas ao AEQ foram os estudantes que foram bem-sucedidos nos cursos, que tiveram
experiéncia afetiva positiva, e bom desempenho, o que explica os percentuais extremamente
baixos de emoc¢des negativa.

Xing, Tang e Pei (2019) descobriram que emoces de realizacdo negativas ativadoras
tiveram maior ligacdo com a evasdo de MOOC, porém nesta tese ndo houve correlagdes
porque 0s autorrelatos das emogdes de realizacdo vieram de estudantes que concluiram os
MOOC:s, registrando maior nimero de emocdes positivas. Por outro lado, Xing, Tang e Pei
(2019) ndo encontraram nenhuma influéncia das emocdes positivas ativadoras e emocgoes
negativas desativadoras nas tarefas de manter ou de ocasionar a desisténcia dos estudantes do
MOOC. Nesses pontos os resultados encontrados nesta tese se assemelham aos achados de
Xing, Tang e Pei (2019).

Embora os valores de p ndo apontem para qualquer correlacdo, as respostas do AEQ
sugerem proeminéncia de emocdes de realizacdo positivas, e os relatos vieram de estudantes
que tiveram sucesso académico, obtiveram boas notas e conseguiram a certificacdo de
conclusdo dos MOOCs. Esse achado esta coerente com as previsdes de Pekrun et al. (2017),
gue indicaram que emocdes de realizacdo positivas favorecem o aprendizado e o desempenho,
e com as perspectivas de Pekrun et al. (2014), que mencionaram que ha maior probabilidade
de que se experimente emocOes de realizacdo positivas quando os resultados académicos

foram bem-sucedidos.

4.4 EMOCOES DE REALIZACAO NOS FORUNS DE DISCUSSAO

Para saber se o0s estudantes expressaram emocOes de realizacdo nos foéruns de
discussdo dos MOOCs, procedimentos de andlise de sentimentos (mineragdo de texto) foram
empregados, conforme descrito na se¢do 3.3.4. Inicialmente o dicionario AEAL verificou a
frequéncia das categorias referenciadas por Pekrun et al. (2017) como: emocGes positivas
ativadoras (PAT), emocgOes positivas desativadoras (PDT), emocgdes negativas ativadoras
(NAT), emog0es negativas desativadoras (NDT). A Figura 10 mostra os totais localizados nos
féruns do MOOC sobre Acessibilidade.
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Figura 10 — Classes de ativacédo e desativagdo nos foruns do MOOC Acessibilidade
Foruns do MOOC Acessibilidade
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Fonte: Autoria prépria (gerado automaticamente com Rstudio)

O AEAL localizou 36 ocorréncias de emocbes PDT e 35 PAT, revelando nameros
proximos de emocdes positivas ativadoras e positivas desativadoras. As emogdes negativas
tiveram menor frequéncia, sendo 4 ocorréncias de emocdes NAT, e somente uma emogéao

NDT. A Figura 11 mostra quais foram as emogdes de realizacdo reconhecidas pelo AEAL.

Figura 11 — Emoc0es de realizacéo nos féruns do MOOC Acessibilidade
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Fonte: Autoria prdpria (gerado automaticamente com Rstudio)
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Conforme consta na Figura 11, na classe das emocdes PAT, os termos “feliz” e
“satisfeito!*” foram mais frequentes nos foruns, enquanto na dimenséo das emogdes PDT, as
palavras “calmo” e “tranquilo” foram os destaques. No ambito das emocgdes da categoria
NAT, foram poucas ocorréncias, o termo “preocupado” registrou duas ocorréncias; e 0S
termos “vergonha” e “ansioso” foram mencionados somente uma vez. A categoria de
emocBes NDT registrou somente uma ocorréncia, referenciando o caso de presenca do termo
“desanimado” em uma postagem. Na Figura 12 h4 uma visdo do registro de ocorréncias de
emoc0es de realizacdo feito pelo AEAL.

Figura 12 — Emocdes de realizacdo no MOOC Acessibilidade quantificadas pelo AEAL

word value n
feliz PAT 20
calmo PDT 16

tranquilo PDT
satisfeito PAT
alegre PAT
relaxado PDT
iluminado PDT
preocupado NAT
ansioso NAT
contente PAT
desanimado NDT
esperanca PAT
orgulhoso PAT
vergonha  NAT

=t
S MU T (6 Y SO S S

Fonte: Autoria prépria (captura de tela do Rstudio)

Na Figura 12, o AEAL identificou 14 emocdes de realizacdo listadas na coluna
“word”, o “value” é a categoria de ativacdo e desativacdo que define a polaridade que o termo
afetivo pertence, e 0 “n” mostra o0 numero de ocorréncias das palavras. Por exemplo: a palavra
“feliz” ocorreu 20 vezes nas postagens, sendo um termo vinculado a classe de emocges de
realizacdo PAT.

Os resultados confirmaram que nos féruns de discussao do MOOC sobre
Acessibilidade houve manifestacbes de emocgdes de realizagdo. Dentre 1832 postagens
submetidas a analise, 65 tiveram emocOes de realizacdo. Notou-se no MOOC sobre
Acessibilidade, especialmente no férum de atividade que a linguagem das postagens é

orientada a tarefa solicitada pelo professor, desta maneira as emogdes de realizacdo se

14 No AEL o termo satisfeito esta ligado a emocédo orgulho
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concentraram com maior frequéncia no férum final em que os estudantes puderam
voluntariamente falar sobre a sua experiéncia no curso.

As contribui¢Bes de usar o método de dicionario no reconhecimento de emocdes de
realizacdo foram identificar a frequéncia das emocg0es de realizacdo, e principalmente saber
em quais postagens ocorreram as emocOes. Na Figura 13 ha o excerto da planilha com as
postagens do MOOC sobre Acessibilidade que tiveram a presenca de termos de emocgoes de

realizacdo reconhecidos pelo dicionério.

Figura 13 — Excerto das postagens do MOOC Acessibilidade com emogdes de realizacdo

linenumber postagens
7 302  Um curso muito bom , estou muito feliz, ndo vejo a hora de... *
8 412 estou muito feliz por ter a oportunidade de tomar esse curs...
9 423 Gostei bastante, Aprendi coisas novas e estou bem satisfeito
10 489 orgulhosa com esse curso,muitas aprendizagens e conheci...
11 501 Fiquei muito satisfeita com o que aprendi no curso, principa...
12 502 Estou muito satisfeita com a realizacao do curso.
13 524 Parabéns, Faculdade Lumina, por esta oportundade, trazer o...
14 587 Gostei muito estou muito satisfeita
15 597 otima. Muito feliz em poder aprender coisas novas e estar ...

Showing 7 to 15 of 65 entries, 2 total columns

Fonte: Autoria prépria (captura de tela do Rstudio)

Os resultados da analise de sentimentos nos foruns do MOOC sobre Acessibilidade
mostraram concordancia com a experiéncia afetiva autorrelatada por meio do AEQ. Essa
afirmacéo esta atrelada ao fato de as respostas do AEQ terem demonstrado predominéancia de
emoc0es positivas. Igualmente, os foruns confirmaram que as emogdes de realizacdo positivas
foram mais frequentes. Esse achado foi positivo, visto que nos foruns os estudantes foram
espontaneos, além disso, possibilitou levantar evidéncias de que ocorrem emogdes de
realizagdo em MOOQCs.

Ainda que as emocdes positivas tenham sido mais frequentes nos féruns do MOOC
sobre Acessibilidade, chama-se a atencdo para os elementos tedricos previstos pelas emocoes
de realizacdo. Pekrun (2017) esclarece que as emocgdes PAT sdo favorecedoras da

aprendizagem, contribuindo para manter estudantes motivados e ligados aos estudos.
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Contudo, na classe PDT pode acontecer de as emogdes de realizacdo PDT “desativar” o
estudante produzindo “relaxamento”, desconectando-o de suas tarefas (PEKRUN, 2017).

No caso dos estudantes do MOOC sobre Acessibilidade, as emog6es PDT néo tiveram
atuacdo negativa pelo fato de os estudantes terem exibido os seus sentimentos principalmente
no forum final que é opcional, para quem finalizou o curso e desejou compartilhar suas
opinides sobre o curso. Nas situacfes das emocdes de realizacdo manifestadas no forum de
atividade ndo estiveram vinculadas especificamente aos estudantes, e sim associadas a tarefa
de descricdo de imagens para pessoas com deficiéncia visual. Por exemplo, um estudante do
MOOC descreveu uma foto da seguinte maneira: “Uma praia, com um calmo mar...”, nesse
contexto o termo “calmo” é uma emocdo de realizacdo PDT, mas ndo reflete a experiéncia
afetiva do estudante.

No MOOC Producdo de Videos, 1973 postagens foram analisadas, € o dicionario
encontrou um numero maior de emocgdes de realizacdo. A Figura 14 exibe a frequéncia das

emoc0es, considerando as classes de ativacdo e desativacao.

Figura 14 — Classes de ativacédo e desativagdo nos foruns do MOOC Produgdo de Videos

Foruns do MOOC Producao de Videos

NAT
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PAT

[==]
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Fonte: Autoria propria (gerado automaticamente com Rstudio)

Conforme se observa na Figura 14, o MOOC Producdo Videos registrou 154

ocorréncias de emocdes negativas ativadoras (NAT). Pekrun (2017) explica que a categoria
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NAT em um primeiro momento sdo emocdes de realizacdo consideradas “desagradaveis”, que
podem desviar o foco dos estudantes, tornando-os distraidos, e menos interessados em suas
tarefas, por outro lado, sdo emocdes com funcdo de “ativacdo”, que podem resgatar os
estudantes, despertando-os para agir e impedir um possivel “fracasso” em suas tarefas e
resultados. As emocdes negativas desativadoras que segundo Pekrun (2017) sdo as mais
prejudiciais para um percurso de aprendizagem ndo ocorreram nos féruns do MOOC
Producéo de videos.

As emocdes de realizacdo PDT tiveram 46 ocorréncias, enquanto as PAT ocorreram
37 vezes nos féruns. Com esses nimeros e ancorados nas perspectivas de Pekrun (2017),
identificou-se que as emocdes positivas (PAT) que favorecem a aprendizagem, e as emogdes
PDT que desativam e geram o “relaxamento”, exibiram uma quantidade proxima nas
postagens dos estudantes. Na Figura 15 podem ser visualizadas quais foram as emogdes de

realizacdo expressadas nos foruns do MOOC Producdo de Videos.

Figura 15 — Emoc0es de realizagdo nos féruns do MOOC Produgéo de Videos

PAT PDT NAT
satisfeito - . vergonha-
tranquilo -
prazer - raiva-
relaxado -
feliz- preocupado -
o
|
g esperanga- iluminado - nervoso -
confiante - desconfortavel -
calmo -
animado - constrangido -
alivio -
alegre - ansioso -
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 0 5 10 15 20 0 20 40 60 80

Fonte: Autoria prépria (gerado automaticamente com Rstudio)

Na dimensdo PAT, os termos mais frequentes foram: “feliz”, “confiante” e “prazer”.
Na visdo das emogdes de realizacdo a categoria PAT corresponde as emogdes que agem de
forma positiva nos resultados académicos (PEKRUN, 2017). Fundamentando-se nessas
pontuacdes, felicidade, confianca e prazer foram as trés emocdes de realizacOes “favoraveis”.

No ambito das emoc0es de realizacdo PDT, os sentimentos de tranquilidade e calma tiveram



112

maior frequéncia, confirmando que as emocdes positivas desativadoras estdo ligadas ao
“relaxamento” dos estudantes.

Na dimensédo das emocdes negativas ativadoras (NAT), o nervosismo foi a emogéo de
maior frequéncia (78 ocorréncias), e a emocdo vergonha também foi frequente ocorrendo 60
vezes. A Figura 16 mostra todas as frequéncias, podendo-se constatar que no MOOC

Producéo de Videos foi registrada a ocorréncia de 19 tipos de emocdes de realizacao.

Figura 16 — Emoc0es de realizagdo no MOOC Producdo de Videos quantificadas pelo AEAL

word value n
nervoso NAT 78
vergonha NAT 60
tranquilo PDT 20
feliz PAT 15
calmo PDT 13
i Tuminado PDT 10
desconfortavel NAT 8
confiante PAT 6
prazer PAT 5
ansioso NAT 4
alegre PAT 3
esperanca PAT 3
satisfeito PAT 3
animado PAT 2
raiva NAT 2
relaxado PDT 2
alivio PDT 1
constrangido  NAT 1
preocupado NAT 1

Fonte: Autoria prépria (captura de tela do Rstudio)

Dentre as 1973 postagens do MOOC com tema Producdo de Videos, 153 mensagens
registraram emocdes de realizagdo. Na Figura 17 ha o excerto das postagens em que 0
dicionario detectou emocdes de realizacdo. Ao contrario do MOOC sobre Acessibilidade, no
MOOC Producédo de Videos as emocgdes de realizacdo se concentraram principalmente nos
foruns de atividades, os estudantes compartilharam os seus roteiros de producées de videos e
falavam abertamente sobre os seus sentimentos, refletindo a experiéncia afetiva durante a
execucdo de tarefas.

As emocdes negativas ativadoras predominantes corresponderam aos sentimentos de
nervosismo e vergonha que foram experimentados enquanto os estudantes gravavam oS
videos, conforme o que foi aprendido nas aulas do MOOC, essas emocdes de realizacdo sdo

facilmente percebidas nas postagens (Figura 17).
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Figura 17 — Excerto de postagens do MOOC Producdo Videos com ocorréncias de emocdes de realizacdo

linenumber
18

25
31
33
35
36
39
40
41
47
48
51

“  postagens

As primeiras tentativas raramente ficam boas, mas com bastante préatica e calma, d& tudo certo.

Ja estou acostumado a apresentar, seja no ministério de louvor na igreja ou em seminarios na escola/faculda...
Em minha primeira gravacdo de video senti muita vergonha rs. Estava meio sem olhar diretamente pra came...
Na minha primeira tentativa eu fiquei com um pouco de vergonha, tentei falar naturalmente, mas parecia qu...
Ao gravar os video de primeira senti que estava falando muito rapido e sendo muito séria. Tentei relaxar mai...
No comeco do video, figuei com um pouco de vergonha, pois sou timido e ndo tenho muita desenvoltura. P...
Na minha primeira gravacdo, apesar de grava sozinho, fiquei um pouco nervoso, falei muito "é" e pensei mui...
No inicio estava muito nervosa, e me atrapalhava muito na hora de falar, porém apos vérias tentativas conse...
Confesso que fiquei um pouco envergonhada no meu primeiro video, mas depois foi tranquilo. Perdi a verg...

Na minha primeira gravacao foi muito dificil, por que estava muito nervosa e comecava a gagusjar e a errar t..

Na minha primeira gravacao fiquei nervoso mais fiquei confiante e consequi

Eu figuei com muita veraonha no comeco, mas a repeticdo me ajiudou a ficar mais calmo e conseguir desenv...

3 to 14 of 153 entries, 2 total columns

Fonte: Autoria prépria (captura de tela do Rstudio)

Os resultados da analise de sentimentos nos féruns constataram a ocorréncia de

emocOes de realizacdo nas experiéncias de estudantes de MOOCs. No curso sobre

Acessibilidade, as emocdes PDT e PAT foram mais frequentes, e estiveram vinculadas ao

sentimento em relacdo ao curso, enquanto no MOOC Producdo de Videos as emocGes NAT

registraram ocorréncias mais numerosas, e mostram-se presentes nas tarefas que os estudantes

tiveram que desempenhar. Uma observacdo notada nas postagens do curso Producdo de

Videos alinhou-se aos pressupostos de Pekrun (2017), referindo-se as situacGes em que as

emocgdes NAT embora consideradas “desagradaveis”, ajudaram os estudantes a persistirem até

completarem a tarefa (gravacdo do video), a fim de ndo “fracassar”. As frases dos estudantes

registram essas evidéncias, por exemplo, muitos estudantes informaram que se sentiram

nervosos e envergonhados ao gravar videos, mas persistiram, se tranquilizaram e ao final

completaram a tarefa de forma bem-sucedida.
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45 ANALISE DO QUESTIONARIO ABERTO APLICADO AO ESTUDANTES DOS
MOOCs

Para complementar determinados pontos relacionados a personalidade e aos estados
afetivos que ndo foram totalmente esclarecidos pelos métodos quantitativos das anlises
correlacionais, foi utilizado um questionario aberto (Apéndice C), para coletar respostas
dissertativas dos estudantes dos trés MOOCSs. Nesta tese ndo foram analisadas todas as
perguntas do Apéndice C, visto que algumas questdes tinham como foco fatores
motivacionais, suporte e avaliacdo da satisfacdo com a plataforma, sendo tdpicos que néo
foram a énfase deste estudo.

O total de 1024 estudantes responderam ao questionario aberto, sendo 574
participantes do MOOC sobre Acessibilidade, 103 do MOOC Neurociéncia e 347 do curso
Producdo de Videos. As respostas de todos os estudantes foram reunidas em uma Unica
planilha do Excel, e posteriormente foram submetidas a mineracdo de texto para fins de
extracdo dos termos mais frequentes.

Uma das perguntas selecionadas teve como interesse identificar o perfil dos
participantes dos MOOCs, por meio da questdo Como vocé descreveria seu perfil de
estudante?. Diferentemente do TIPI, ndo havia alternativas disponiveis, os estudantes se
descreveram de forma livre conforme o seu préprio julgamento.

A Figura 18 acomoda os termos mais frequentes. A palavra “dedicado” foi a mais
mencionada, com 160 ocorréncias. Em seguida, esta a palavra “aprender” que foi citada 125
vezes. Muitos estudantes se definem como pessoas que gostam de buscar novos
conhecimentos. Além disso, 0s estudantes curiosos também foram numerosos, essa
caracteristica foi citada 97 vezes. O esforco foi outro atributo muito mencionado registrando,

85 ocorréncias.
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Figura 18 — Perfis dos estudantes.
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Fonte: Autoria propria (gerado automaticamente com Rstudio)

Muitas pessoas se reconheceram com o perfil interessado (57 ocorréncias), e se
rotularam como estudiosos, bom aluno, organizado. Os resultados sugerem que 0s estudantes
tém caracteristicas positivas favoraveis para os estudos no formato EaD. Alguns termos da

Figura 18 podem ser observados nos contextos das frases ditas pelos estudantes, por exemplo:

— “Sou um estudante dedicado que busca sempre aprender contetidos diferentes”.
— “Aluno dedicado, que assistiu todas as aulas fez anota¢Ges, conseguiu as metas
das atividades, e soube aproveitar tempo e o conhecimento adquirido”.

— “Sou um estudante curioso sobre varios assuntos, gosto de novas experiéncias,
além de buscar o melhor para minha vida académica”.

— “Gosta de aprender, quando estd focado absorve muito bem os conteddos,
esforgado. As vezes, me desfoco um pouco, mas, acho que dentro de um limite”

— “Tenho um perfil bom, pois me dedico nos estudos, fagco e me esfor¢co nas

atividades e cumpro o dever de estudante”.

Outra pergunta analisada correspondeu a questdo O que contribuiu para a sua
permanéncia ou desisténcia do curso?. Os participantes que contribuiram com o questionario
aberto foram os estudantes que se mantiveram até o final do curso, diante disso as suas

respostas citam elementos ligados as suas permanéncias. As respostas do TIPI e do AEQ néo
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apontaram associa¢do com a conclusao do curso, nesse sentido o questionario aberto ajudou a
capturar quais foram os elementos que favoreceram o término dos cursos.

Na analise correlacional do TIPI com o sucesso académico, no aspecto conclusédo do
MOOC, somente 0 MOOC Acessibilidade detectou correlagdo fraca da agradabilidade com o
status de conclusdo, nenhuma outra correlacéo foi encontrada para os MOOCs Neurociéncia e
Producédo de Videos. De forma semelhante, na analise de correlagdo do AEQ com 0 sucesso
académico, a experiéncia afetiva ndo teve correlagdo com a conclusdo. Diante disso, esta
pergunta foi um auxilio para esclarecer quais fatores ocultos estiveram vinculadas as

conclusbes dos MOOCs. A Figura 19 lista os elementos citados pelos estudantes.

Figura 19 — Fatores que contribuiram para a conclusdo dos MOOCs.
tema didatica
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Fonte: Autoria prdpria (gerado automaticamente com Rstudio)

Na Figura 19, o “tema” abordado nos cursos foi o termo mais frequente com 124
ocorréncias, e algumas palavras coocorrem com outras. Muitos estudantes sinalizaram que
gostar e ter interesse pelo tema foi relevante para permanecer nos MOOCs. Os contelidos e 0s
cursos foram rotulados como “bom™ e essa caracteristica foi citada 124 vezes, com indicativo
de favorecer a conclusdo dos MOOCs. O desejo de aprender e buscar novos conhecimentos

também estiveram entre os termos mais mencionados e relevantes para manterem 0s
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estudantes nos cursos. Além disso, os estudantes citaram outros elementos, tais como: a
qualidade dos materiais, a didatica do professor, as facilidades para aprender e da plataforma

(e.g., flexibilidade de horarios, certificacdo). Seguem algumas argumentac6es dos estudantes:

— “O que contribuiu para a minha permanéncia foi o fato de gostar do tema de

estudo e ter familiaridade com o professor, uma vez que ja fiz outros cursos com

2

ele”.
— “A qualidade das aulas e do professor contribuiram muito para a permanéncia no
curso, além da vontade de adquirir novos conhecimentos a respeito do tema.”

— “Interesse no assunto e didatica aplicada no curso”.

— “O curso é de facil entendimento e bastante dindmico. Gostei muito da forma que
0s assuntos foram abordados. Entdo, isso somado a minha vontade de aprender

contribuiram para a permanéncia no curso”.

Outra questdo que ajudou a entender a conclusdo dos MOQOCs esteve vinculada a
certificacdo, investigada por meio da pergunta Caso tenha obtido o certificado, ele é relevante

para vocé? Por favor, cite os motivos. Na Figura 20 estdo expostos 0s termos mais frequentes.

Figura 20 — Relevancia do certificado.
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Fonte: Autoria prdpria (gerado automaticamente com Rstudio)

A Figura 20 expressa que a certificacdo de participacdo nos MOOCs apresentou varias
utilidades para a vida dos estudantes, alguns termos estdo ligados a outros, sendo os mais

citados: a comprovacdo de horas complementares, para cumprir exigéncias de cursos de
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graduacdo; para aquisicdo de conhecimentos; para adi¢ao no curriculo e pontuar em provas de
titulo; para o trabalho que a pessoa exerce; atualizacdo profissional; por ajudar na formacéo e
pela contribuicdo para as areas de atuacdo dos estudantes. Tais achados sugerem que muitos
estudantes concluem os MOOCs por motivagcOes pessoais, e em alguns casos por exigéncias
institucionais, como € o caso das horas complementares. Seguem algumas respostas dos

estudantes:

— “Sim, o certificado é relevante para mim. Preciso dele para cumprir minhas 200
horas de atividades curriculares complementares (ACCs) do meu curso”.

— “Sim, é relevante. Me ajuda a ter melhores oportunidades, mais credibilidade
profissional, reconhecimento no mercado, galgar promocfes e 0 mais importante,
conhecimento adquirido”.

— “Sim, ajuda enriquecer um curriculo e uma sensacéo de conquista. Mas 0 mais
importante foi 0 conhecimento”.

— “Certificados sempre sdo relevantes, utilizo eles para a progressao no municipio

em que trabalho”.

Outro interesse do questionario aberto foi saber sobre a experiéncia afetiva que os
estudantes tiveram ao participar dos MOOCs, utilizando a questdo: Vocé experimentou mais
sentimentos positivos ou negativos durante o curso? Caso lembre, por favor descreva 0s
sentimentos mais marcantes em cada etapa do curso. Essa questdo foi utilizada na tentativa
de descobrir emocdes negativas vivenciadas pelos estudantes, visto que o AEQ registrou
predominancia de emoc¢Oes positivas. Nos resultados, observou-se a seguinte limitacdo: a
maioria dos estudantes apenas mencionaram que experimentaram sentimentos (positivos ou
negativos), mas ndo fizeram referéncias as emocdes. Na Figura 21 consta o nimero de vezes

que esses termos (positivos e negativos) foram mencionados.
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Figura 21 — Frequéncia de sentimentos positivos e negativos.
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Fonte: Autoria prépria (gerado automaticamente com Rstudio)

Em relacdo a valéncia dos sentimentos, as respostas do questionario aberto mostraram
coeréncia com as respostas do AEQ, sinalizando que a experiéncia afetiva positiva foi
proeminente. A expressao “sentimentos positivos” foi mencionado 782 vezes, enguanto
“sentimentos negativos” registrou 37 ocorréncias.

Outro tépico do questionario aberto teve interesse em compreender se a personalidade
teve participacdo no desempenho dos estudantes, para isso foi utilizada a questdo Como vocé
acha que sua personalidade contribui para o seu desempenho nas atividades avaliativas?.
Essa pergunta foi utilizada na tentativa de entender o papel da personalidade no desempenho,
uma vez que nas analises quantitativas das correlacbes do TIPI com as notas apenas 0 MOOC
sobre Acessibilidade registrou correlacdo fraca da agradabilidade com as notas, enquanto nos
demais cursos Neurociéncia e Producdo de videos nenhuma correlacdo foi observada. A
Figura 22 revela os termos mais frequentes referentes a atuacdo da personalidade no

desempenho.
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Figura 22 — Contribui¢8o da personalidade para o desempenho.
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Fonte: Autoria prépria (gerado automaticamente com Rstudio)

Alguns termos frequentes da Figura 22 estdo associados a outros. Muitos estudantes
consideraram que a sua personalidade ajudou a completar as atividades, ter melhor
aproveitamento do curso, obter bom desempenho e na aquisicdo de conhecimentos. Em
muitas situagdes os estudantes mencionaram que a sua caracteristica de gostar de aprender e a
sua natureza “calma” também ajudou. Os estudantes acharam que a personalidade participou
positivamente dos seus desempenhos ativando a vontade de aprender, mantendo a atencédo, o

interesse e 0 foco. Seguem algumas respostas, conforme expressaram os estudantes:

— “Contribui de forma positiva, porque eu precisei revisar as aulas algumas vezes e
ser bastante determinada para conseguir alcancar a nota superior a 6 nas atividades
avaliativas”.

— “Como sou insistente e gosto muito de aprender se torna muito facil fazer o
curso”.

— “Me considero organizada e objetiva com as tarefas que tenho, entdo acredito que
isso colabora para realizar o curso com éxito”.

— “Em muito ela contribuiu para o meu desempenho. Porque isso me ajudou a néo
desistir no primeiro obstaculo diante de algum conceito ou questdo que parecia
insoluvel.”

— “O fato de ser mais introspectiva contribui melhor para um bom desempenho

escolar. Prefiro ambientes calmos, com livros e siléncio”.
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Por meio das respostas dos estudantes foi possivel obter um melhor entendimento da
atuacdo da personalidade no desempenho académico, recolhendo elementos que ndo foram
perceptiveis por meio das andlises correlacionais utilizando o TIPl. O questionario aberto
trouxe uma perspectiva qualitativa em que os estudantes confirmam a influéncia de suas
caracteristicas de personalidade no desempenho alcancado.

O ultimo ponto do questionario aberto tratado nesta tese ajudou a capturar quais foram
as caracteristicas de personalidade que influenciaram a conclusao ou desisténcia dos MOOC:s.
Para essa finalidade, indagou-se aos estudantes Quais tracos da sua personalidade vocé acha
que contribuiram para a decisao de continuar ou desistir do curso?. Por serem concluintes as
respostas foram direcionadas especificamente para a decisdo de continuar nos MOOCs. A

Figura 23 registra as palavras mais frequentes.

Figura 23 — Tracos de personalidade relevantes para a permanéncia no MOOC.
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Fonte: Autoria propria (gerado automaticamente com Rstudio)

A Figura 23 aponta que a persisténcia foi o traco de personalidade dominante mais
frequente (272 ocorréncias), apresentando forte influéncia na decisdo de permanecer no
MOOC. Forca de vontade, curiosidade e determinacdo também tiveram papel fundamental na
tarefa de preservar os estudantes até o percurso final da aprendizagem. Interesse, foco, gostar

de aprender e paciéncia também foram citados pelos estudantes como elementos relevantes, e
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para alguns estudantes tiveram efeitos positivos para manté-los no curso. Alguns termos

podem ser observados nas falas dos estudantes:

— “Acredito que minha persisténcia, dedicacdo e gosto com estudos contribuiram
para a conclusdo do curso”.

— “A persisténcia, a curiosidade que me move, 0 assunto que também é muito
pertinente [...]".

— “A forga de vontade de querer concluir o curso e ter a consciéncia de o quao bom
esse curso foi importante pro meu desenvolvimento”

— “Acredito que para o prosseguimento do curso minha calma e determinacéo

foram as caracteristicas que mais contribuiram”.

Li, Wang e Tan (2018) mencionam que caracteristicas como a persisténcia e a
determinacdo podem ampliar as possibilidades de conclusdo de MOOC e ativam a vontade de
obter sucesso. As respostas dos estudantes confirmaram as perspectivas de Li, Wang e Tan
(2018). Além disso, a curiosidade foi mencionada 91 vezes pelos respondentes, indicando
forte contribuigéo para a conclusdo dos MOOCSs, essa descoberta se assemelha aos resultados
do estudo conduzido por Dai et al. (2020), os quais identificaram que a curiosidade € um traco
do estudante que influencia a intencdo de continuar em um MOOC.

Os achados do questionario aberto mostraram que a personalidade atuou no
desempenho e na conclusdo dos MOOCs. Além disso, as respostas dos estudantes permitiram
o reconhecimento de perfis de estudantes com atributos favoraveis para a aprendizagem em
cursos on-line, o que contribuiu para o0 sucesso académico. Outro ponto observado
possibilitou perceber que a conclusdo dos cursos esteve atrelada a varios elementos, o que
justifica o TIPI e 0 AEQ néo terem observado correlagdes significativas com a conclusdo dos
MOOCs.

Na dimensdo da experiéncia afetiva, tanto o AEQ quanto o questionario aberto
apontaram para vivéncias de experiéncias afetivas positivas nos MOOCs, contudo esse ponto
do questionario aberto foi limitado visto que os estudantes foram objetivos e néo
referenciaram quais foram essas emocg0es e em quais etapas dos cursos se manifestaram. Esse
resultado permitiu afirmar que a analise de sentimentos dos féruns atuou melhor na funcéo de
reconhecer emoc0es de realizacdo do que 0s questionarios.

Os resultados do questionario aberto mostraram que utilizar métodos qualitativos
podem amparar as limitagdes de métodos quantitativos, fornecendo esclarecimentos que nao

seriam possiveis somente com as analises de correlagdes.
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46 CONSIDERACOES SOBRE OS RESULTADOS

O Capitulo 4 teve como foco apresentar os resultados alcangados com as analises de
dados de trés MOOCs. O primeiro ponto foi conhecer as caracteristicas de personalidade dos
estudantes, por meio de perfis extraidos por clusters. Nos trés MOOCs foi possivel notar
grupos com caracteristicas mistas (pontuacdes moderadas ou altas para certas caracteristicas e
baixas para outras), e a presenca do grupo da pontuacédo alta para quase todos os atributos. O
segundo ponto foi o conhecimento das emocgOes de realizacdo autorrelatadas por estudantes,
por meio do AEQ. Nos trés MOOCs as emocdes de realizacdo positivas foram predominantes.
O terceiro ponto correspondeu as analises correlacionais, foram encontradas algumas relac6es
de alguns tracos de personalidade com as variaveis académicas, e com algumas emocdes de
realizacdo. Contudo, s@o correlagcdes fracas. As emocOes de realizagdo ndo mostraram
correlagdes significativas com o sucesso académico. No quarto ponto, ligado a analise dos
foruns dos MOOCs, a principal descoberta foi que estudantes expressam emocdes de
realizacdo (positivas e negativas). O Gltimo ponto foi a analise das respostas do questionario
aberto, as principais evidéncias levantadas foi que a conclusdo de MOOC:s esta ligada a varios
fatores, e as caracteristicas de personalidade contribuem com o desempenho e permanéncia
dos estudantes nos MOOCs. No préximo Capitulo (o ultimo), sdo apresentadas as

consideracdes finais desta tese.
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5 DISCUSSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa foi executada com o objetivo de levantar os tracos de personalidade e as
emoc0es de realizacdo de estudantes de trés MOOCSs, e suas relagdes com algumas variaveis
académicas.

Os antecedentes da experiéncia dos estudantes nos MOOCs foram as caracteristicas de
personalidade, medidas pelo TIPI (Inventario de Personalidade de Dez Itens). De acordo com
Jensen (2015), um individuo pode ter um ou mais tracos de personalidade que prevalecem.
Nesta tese observou-se que em todos os clusters a conscienciosidade foi uma caracteristica
destaque, em que os perfis foram moderados ou altamente autodisciplinados. A principal
observacdo foi que embora os estudantes compartilhassem caracteristicas em comum, as
diferencas mais notaveis residiram nos atributos extroversdo e estabilidade emocional.

Com os antecedentes definidos, o passo seguinte foi caracterizar as emoc¢des de
realizacdo dos estudantes dos MOOCs. Os achados do AEQ mostraram que as emogoes
positivas (Prazer e Orgulho) foram predominantes. Os estudantes informaram gostar de
adquirir novos conhecimentos, indicaram prazer em suas experiéncias com as aulas, e
sentiram-se orgulhosos com o0s seus resultados/desempenho alcancados. Na dimensdo
negativa, as emocdes (raiva, ansiedade, vergonha, tédio) foram pouco frequentes nos
autorrelatos dos estudantes.

No estudo de Afzal et al. (2017), ao coletar emocdes de estudantes de um MOOC por
meio de autorrelatos, os autores descobriram maior propensdo para relatos de emocgoes
positivas, especialmente as emocOes prazer, esperan¢a, contentamento, alivio e orgulho,
enquanto na dimensdo negativa a ansiedade se sobressaiu, e confusdo, tédio, frustracdo e
desapontamento também foram observadas. Nesta tese, 0s resultados foram consistentes com
os achados de Afzal et al. (2017) - apenas na dimens&o positiva em relacdo as emogdes prazer
e orgulho, na dimenséo negativa os percentuais foram baixos.

A prevaléncia das emogdes positivas nos MOOCs da plataforma Lumina se vinculam
ao fato de que os estudantes que relataram as suas emocgOes de realizagcdo concluiram o0s
cursos. Na Teoria de Controle-Valor das emogdes de realizagdo, Pekrun et al. (2017)
explicam que as realizagfes também mostram efeitos sobre as emogdes. Desta maneira, se 0S
estudantes completaram o curso significa que cumpriram as tarefas, alcancaram desempenho
suficiente e receberam a certificagdo, diante de suas realizacbes académicas é esperado que

relatem emog0es positivas.
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A partir do reconhecimento da personalidade e das emocdes de realizacdo dos
estudantes dos MOOCs, foi possivel executar as andlises correlacionais. No aspecto
engajamento, os estudantes do MOOC sobre Acessibilidade, que se visualizam como criticos
(caracteristica inversa da agradabilidade, conforme o TIPI) foram mais engajados no curso.
No MOOC Neurociéncia os estudantes com pontuacfes baixas para estabilidade emocional
tiveram menor engajamento no curso do que 0s estudantes estaveis emocionalmente;
enquanto a pontuacdo alta para abertura a experiéncia resultou em maior engajamento. No
MOOC Producéo de Videos nenhuma correlacéo foi encontrada.

Referente ao sucesso académico, no MOOC sobre Acessibilidade, ser agradavel
correlacionou fracamente com boas notas e com a conclusdo do curso, enquanto nos demais
MOOCs nenhuma correlagdo foi encontrada. Observando os resultados das correlagdes e
ligando-os a primeira questdo de pesquisa: Os tracos de personalidade de estudantes estédo
correlacionados com o engajamento e 0 sucesso académico de estudantes de MOOCs? foi
possivel perceber que ter baixa agradabilidade levou os estudantes do curso Acessibilidade a
ter maior engajamento, visualizando um ndmero maior de materiais, enquanto no MOOC
Neurociéncia ser aberto a experiéncia e ter estabilidade emocional resultou em maior
engajamento. Para esses dois cursos a personalidade influenciou o engajamento, para o curso
Producdo de Videos a personalidade ndo apresentou nenhuma correlagdo. No MOOC sobre
Acessibilidade, o traco agradabilidade mostrou relagdo com o desempenho e concluséo,
porém nos demais MOOCs a personalidade ndo mostrou efeitos no sucesso académico.

No campo dos MOOCs, notou-se na literatura poucos estudos que focalizaram em
tracos de personalidade, sendo que Chen et al. (2016) foi o Unico estudo encontrado que
reconheceram correlagdo entre conscienciosidade e abertura a experiéncia com engajamento
comportamental de estudantes de um MOOC da plataforma edX. Também foi localizado
apenas um estudo ligado ao desempenho, referindo-se a investigagdo de Hanzaki e Epp
(2018) que examinaram o efeito dos cincos fatores de personalidade no desempenho de
estudantes de MOOCs. De forma semelhante a esta tese, os autores nao perceberam
participacdo notavel da personalidade nas notas dos estudantes. Os autores somente
constataram a capacidade da personalidade em prever as notas quando a variavel “nivel de
colaboragdo” dentro do MOOC foi acrescentada.

Quanto ao estudo da relagdo da personalidade com a variavel “conclusdo” foram
encontradas duas pesquisas: 0 estudo de Gupta (2021) que detectou que a abertura a
experiéncia e a extroversdo relacionaram significativamente com a pretensdo de conclusao de

MOOC:s, e a pesquisa de Loya et al. (2015) que encontraram associa¢ao da conscienciosidade
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com a conclusdo de MOOCs. Os resultados desta tese diferiram dos achados de Gupta (2021)
e Loya et al. (2015), pois somente a agradabilidade mostrou efeitos na conclusdo, e
especificamente no contexto do curso Acessibilidade, nos outros MOOCs nenhum tragco de
personalidade mostrou influéncia na concluséo.

No que refere a relagdo dos tracos de personalidade com as emocdes de realizagcdo no
ambito de MOOCs, nenhum estudo correlato que combinou esses dois atributos foi
encontrado. Diante disso, nesta tese foi efetuada a anélise das correlagdes dos escores do AEQ
com as pontuagdes do TIPI. As principais descobertas mostraram que nos MOOCs
Acessibilidade e Producdo de Videos, as emocdes de realizacdo positivas prazer e orgulho
mostraram correlacGes com pontuacdes altas para abertura a experiéncia e conscienciosidade.
No MOOC Neurociéncia, o0 prazer em aprender se correlacionou com as pontuacdes altas para
a conscienciosidade. Os achados também mostraram que ter pontuacdes moderadas e altas
para abertura a experiéncia e conscienciosidade refletem em pontuacdes baixas para emoc¢oes
negativas.

Os resultados da analise correlacional entre o TIPI e 0 AEQ possibilitou responder a
segunda questdo de pesquisa: Existe correlacdo entre os tracos de personalidade e as
emocdes de realizacdo autorrelatadas por estudantes de MOOCs?. As descobertas
evidenciaram que existem algumas correlacdes fracas, mostrando que a conscienciosidade e a
abertura a experiéncia foram mais notaveis e tiveram efeitos no prazer e orgulho, e reduzem
as chances de registros de emocgOes negativas. Essas observacdes estdo de acordo com o0s
pressupostos de Keltner (1996), Sander e Fuente (2020), que também observaram a atuacdo
dos tragos de personalidade positivos na vivéncia de emocges positivas.

De acordo com Pekrun (2006), as emocdes de realizagdo geram efeitos nas atividades
e resultados alcangados por estudantes. Com base nessa premissa também foi realizada analise
correlacional entre 0 AEQ e 0 sucesso académico (notas e conclusdo), e os resultados nédo
apontaram para correlacOes significativas. Sendo assim, os resultados das correlagdes do AEQ
com 0 sucesso académico ofereceram suporte para responder a terceira questdo de pesquisa:
As emoc0es de realizagdo influenciam o sucesso académico em MOOCs?. As emocgOes de
realizacdo nédo influenciaram o sucesso académico (desempenho e conclusdo) de MOOCs. As
experiéncias afetivas (emocdes de realizacdo autorrelatadas pelo AEQ) ndo explicaram o
sucesso académico, principalmente em razdo dos perfis dos respondentes. As pessoas que
enviaram as respostas ao AEQ concluiram os cursos, e independente de pontuar alto ou baixo
para emocdes positivas e negativas os respondentes chegaram o final do curso, sugerindo que

0 sucesso esteve atrelado a outras variaveis.
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O AEQ demonstrou limitacdes, principalmente na captura de emocdes negativas,
diante disso, recorreu-se aos féruns como recurso complementar da andlise, a fim de
responder a quarta e Ultima questdo de pesquisa: Os estudantes expressam emocGes de
realizacdo em foruns de discussdes?. Os resultados da anélise de sentimentos nos foruns do
MOOC sobre Acessibilidade exibiram maiores ocorréncias de emocgdes de realizacdo
positivas, sendo 36 emocdes de realizacdo positivas desativadoras (PDT) e 35 positivas
ativadoras (PAT). Algumas emogdes estiveram relacionadas aos sentimentos dos estudantes
em relacdo ao curso, e algumas foram relacionadas a tarefa (descricdo de imagens), nao
representando a experiéncia afetiva dos estudantes.

No MOOC Producéo de Videos, as emoc0es de realizacdo negativas ativadoras (NAT)
foram mais frequentes (154 ocorréncias), as emogdes PDT tiveram 46 ocorréncias e as PAT
37. Foram reconhecidas 19 emocdes de realizagdo nos féruns, sendo as mais frequentes o
nervosismo e a vergonha, estando vinculadas aos sentimentos de gravar videos. A principal
descoberta foi a constatacdo de que em foruns de MOOCSs os estudantes expressam emocades
de realizagcdo em suas postagens.

Para finalizar as analises de dados, estudantes dos tré&s MOOCs responderam a um
questionario aberto (Apéndice C), interrogando-o0s a respeito da personalidade e dos estados
afetivos, a fim de investigar pontos que as analises correlacionais ndo conseguiram identificar.
Os resultados mostraram que os estudantes tém muitas caracteristicas que definem os seus
perfis (e.g., dedicado, esforcado, curioso).

As respostas do questionario aberto comunicaram que a conclusdo dos cursos esteve
associada a varios elementos (e.g., gostar do tema, o interesse em novos conhecimentos, a
qualidade das aulas, didatica do professor, o certificado). Esses achados justificaram o TIPI e
AEQ nao terem apontado correlagdes significativas com a conclusao, devido a existéncia de
muitos fatores que foram determinantes.

Assim como o AEQ, no questionario aberto, os estudantes também informaram terem
vivenciado mais sentimentos positivos, contudo ndo citaram quais foram as emocoes
experimentadas. Ao rever o objetivo especifico: utilizar dois métodos para auxiliar o
reconhecimento de emocOes de realizacdo e tracos de personalidade: autorrelato e
mineracdo de texto, os resultados evidenciaram que andlise de sentimentos (mineracdo de
texto) nos féruns foi o método mais eficiente em comparagdo ao AEQ (autorrelato) e o
questionario aberto, em razdo da capacidade do dicionario AEAL identificar nos foruns as
emoc0Oes de realizacdo (positivas e negativas), quantifica-las e reconhecer em quais frases

ocorreram.
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Notou-se também que o uso de mineracdo de texto em respostas dissertativas obtidas
do questionario aberto ofereceu melhor suporte para compreender a participacdo da
personalidade no desempenho e conclusdo dos cursos do que as anélises estatisticas. Enquanto
0 questionario aberto teve um olhar qualitativo, a andlise correlacional limitou-se a elementos
quantitativos, e em muitas situacdes os dados e os atributos selecionados dos MOOCSs néo sdo
favoraveis para analise estatistica, em razdo disso, 0 questionario aberto providenciou
melhores descobertas.

Outro conhecimento obtido a partir do questionario aberto foi referente a atuacdo da
personalidade no desempenho dos estudantes. Muitos estudantes citaram que as suas
caracteristicas de personalidade contribuiram para solucionar as atividades, alcancar boas
notas, ter um bom aproveitamento do curso, manter a atencao, dentre outros. Os resultados do
questionario aberto também permitiram descobrir que a persisténcia, forca de vontade,
curiosidade e determinacdo foram as caracteristicas de personalidade favorecedoras para a

conclusdo dos MOOCs. Com esses resultados elencou-se as seguintes conclusdes da tese:

e Os estudantes dos MOOCs tiveram caracteristicas favorecedoras para o
aprendizado no formato EaD.

e Agradabilidade mostrou correlacdo fraca com engajamento (MOOC
Acessibilidade); a estabilidade emocional e a abertura a experiéncia exibiram
correlacdo fraca com o engajamento (MOOC Neurociéncia).

e O questionario aberto evidenciou efeitos da personalidade no desempenho e
concluséo de MOOQOC:s.

e Tracos de personalidade positivos mostram correlagfes fracas com emocoes de
realizacao positivas.
e O AEQ ndo mostrou correlagdo com o0 sucesso académico (desempenho e

concluséo dos cursos).

e Estudantes de MOOCs expressaram emocOes de realizacdo (positivas e

negativas) em mensagens postadas em foruns.

e Analise de sentimentos foi o melhor método para capturar emocbes de

realizacao.

e O questionario aberto foi 0 melhor instrumento para identificar a influéncia da

personalidade no sucesso académico (desempenho e conclusdo de MOOCs).
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Embora algumas auséncias de correlacdes tenham sido inesperadas, os estudos de
casos com os MOOCs da plataforma Lumina foram bem sucedidos. Os estudantes dos
MOOCs foram muito participativos, o TIPI recebeu um namero significativo de respostas, e
com o apoio do algoritmo K-means foi possivel identificar de forma automatizada os perfis de
personalidade dos estudantes. Tanto o AEQ quanto a analise de sentimentos conseguiram
capturar as emocdes de realizacdo vivenciadas por estudantes, a Unica limitagdo foi 0 AEQ ter
recebido respostas apenas de estudantes concluintes, o que impossibilitou saber como foi a
experiéncia afetiva dos estudantes que evadiram dos cursos. As analises correlacionais
permitiram fazer diferentes descobertas e 0s casos que ndo mostraram correlagdes foram
esclarecidos pelo questionario aberto, permitindo alcancar os objetivos de pesquisa e
responder aos questionamentos.

A partir dessas conclusdes as principais contribuices desta tese foram distribuidas em
trés dimensoes:

(i) dimensdo teorica: traz a intersecgdo de perspectivas conceituais das areas de
(Educacdo a Distancia, Psicologia e Computacdo); descoberta de fatores que contribuiram
para a conclusdo dos MOOCs, extraidos a partir do questionario aberto; descoberta de
caracteristicas de personalidade que foram favoraveis para a permanéncia nos MOOCs,
resultado obtido por meio do questionario aberto. Essas descobertas abrem possibilidades para
explorar elementos pontuais ligados ao sucesso académico, podendo embasar futuros estudos,
e contribui com avancos cientificos.

(if) dimensd@o metodoldgica: faz o levantamento das caracteristicas de personalidade,
efetuando o cruzamento de dois recursos (autorrelato e clusterizagédo); faz apontamentos a
respeito de dois métodos (anélises correlacionais e questionario aberto), esclarecendo o que
ofereceu melhor suporte a pesquisa. Também faz apontamentos a respeito de dois métodos
(autorrelato e analise de sentimentos nos foruns) utilizados no reconhecimento das emocoes
de realizacdo dos estudantes de MOOCs. Esses apontamentos ajudam na observacdo de
lacunas e de pontos benéficos que séo Uteis e contribui para a escolha e pratica metodoldgica.

(iii) dimensdo tecnoldgica: implementagdo de um dicionério customizado para o
portugués capaz de reconhecer e quantificar automaticamente um conjunto de emocdes de
realizacdo em foruns de MOOCs, o qual pode ser explorado em outros cursos.

Os achados desta tese contribuem para avangos da area de Educacdo a Distancia em
razdo dos objetos de estudos serem MOQCs. Para area da Psicologia colabora com novas

descobertas referentes ao papel das emocdes de realizagdo e da personalidade no sucesso
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académico de estudantes. Para area da Ciéncia da Computacdo introduz uma alternativa de
capturar emocdes de realizacdo, com aplicacdo de técnicas de analise de sentimentos
amparada pelo uso de um dicionario em portugués. Apesar das contribuicdes, a pesquisa
também encontrou algumas limitaces, listadas a seguir:

(i) dimensédo teodrica: nesta tese, lidar com aspectos conceituais de emocdes foi o
principal desafio. A literatura traz muitos conceitos, e o fato de cada autor ter uma maneira de
entender e definir emocgdes gera muitas dificuldades para quem executa uma pesquisa
interdisciplinar (e ndo tem formac&o em Psicologia). Além disso, muitas vezes, as escolhas
teoricas do pesquisador sdo conflitantes com as preferéncias tedricas do leitor.

(if) dimensdo metodoldgica: os dados quantitativos dos MOOCs do Ldmina nem
sempre sdo favoraveis para analises estatisticas. As variaveis de uso (notas e numeros de
interacdo) sdo muito limitadas, nem sempre h& uma variagdo consideravel nos dados, sendo
necessario recorrer a métodos complementares. Além disso, existem varias formas de
mensurar o engajamento e desempenho, e nesta pesquisa foi explorado apenas um método. O
Questionario TIPI, utilizado para levantar as caracteristicas de personalidade tem a proposta
de ser um questiondrio curto, este ponto € vantajoso porque facilita a obtencdo de respostas.
Por outro lado, ndo tem a completude de itens que os questionarios convencionais abrangem.

(iii) dimensdo resultados: os estudantes que contribuiram com as pesquisas
(autorrelato das emoc0es de realizacdo e questionario aberto) sdo estudantes que finalizaram o
curso. Esperava-se que os desistentes também responderiam aos questionarios, contudo nédo
aconteceu. Este fato impossibilitou saber sobre as experiéncias dos estudantes que evadiram
dos cursos. No instrumento de autorrelato de emocdes de realizacdo, poucos estudantes
relataram emocOes negativas, a partir disso, ndo foi possivel identificar quais efeitos ou
impactos as emocgdes negativas trazem para o percurso académico em MOOCs. Nos
resultados das analises estatisticas, as descobertas diferem em cada curso, dificultando fazer
afirmacdes de forma generalizada.

Mediante as limitacGes, enquanto trabalhos futuros, considera-se importante agregar
outros atributos e métodos de mensurar e analisar os dados (quantitativos e qualitativos). E
em continuidade ao levantamento de evidéncias referentes ao papel da personalidade e das
emocdes de realizacbes em MOOCs, sugere-se escolher outros cursos com caracteristicas
diferenciadas, e estudar cursos vinculados a mesma &rea para fazer a comparacdo dos

resultados.
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ANEXO A - Questionario de Perfil do Lumina

Modo: O nome do usuario sera registrado e mostrado com as respostas

Este formulario contém campos obrigatorios marcados com *.

(1) Género*
(2)1dade=
(3) Qual é o seu nivel de escolaridade?*

| -

(3a) Vocé é aluno da UFRGS?*

| [

(3b) A instituicdo onde vocé estuda ou estudou é:*

| =~

(4) Como vocé ficou sabendo sobre o curso?*

| =~

(5) Estime a frequéncia que vocé assiste video aulas*

| =

(6) Por que se interessou pelo curso? Escolha a que mais se aplica*
| =]

(7) Vocé pretende fazer todo o curso?*

| =~

(8) Vocé gosta do assunto que sera abordado neste curso?*

| [

(9) Vocé ja fez outros cursos online?*

(10) Qual sua motivacgéo para realizar esse curso?*
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ANEXO B - Inventéario de Personalidade de Dez Itens — TIPI (Gosling, Rentfrow e
Swann Jr, 2003) — Versao traduzida de (Pimentel et al., 2014)

INSTRUCOES: Agora vocé encontrara tragos de personalidade que pode dizer respeito a vocé em algum grau.
Por favor, escreva um numero ao lado de cada afirmacdo indicando em que medida vocé concorda ou discorda.
Vocé deve avaliar em quem medida o par de tracos se aplica a vocé, ainda que alguns se apliquem mais
fortemente que outros.

1 2 3 4 5 6 7
Discordo Discordo Discordo | Nem concordo | Concordo Concordo Concordo
fortemente | moderadamente um nemdiscordo | umpouco | moderadamente | fortemente

pouco

Eu me vejo como alguém. ..

1. Extrovertido, entusiasta. 6. Reservado, quieto®.
(Extraverted, enthusiastic) (Reserved, quiet)
2. Critico, briguento*. 7- Simpdtico, acolhedor.
(Critical, quarrelsome) (Sympathetic, warm)
3. Confiavel, autodisciplinado. 8. Desorganizado, descuidado®.
(Dependable, self-disciplined) (D1sorganized, careless)
4. Ansioso, que se chateia facilmente®. 9. Calmo, emocionalmente estavel.
(Anxious, easily upset) (Calm, emotionally stable)
5. Aberto a novas experiéncias, complexo. 10. Convencional, sem criatividade*.  (Open to new
experiences, complex) (Conventional, uncreative)
*Itens invertidos

Extroversdo (Extraversion): 1, 6R; Agradabilidade (Agreeableness): 2R, 7; Conscienciosidade
(Conscientiousness); 3, 8R; Estabilidade Emocional (Emotional Stability): 4R, 9; Abertura a Experiéncias
(Openness to Experiences): 5, 10R.
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ANEXO C - Achievement Emotions Questionnaire — AEQ (Pekrun et al,

2011)

Achievement Emotions Questionnaire (AEQ): scales and sample

iems.

Class-related emotions

1 Enjoyment

2 Hope

3 Pride

4 Anger

5 Anxiety

6 Shame

7 Hopelessness
8 Boredom

1 enjoy being in class (d)

I am confident when 1 go to class (b)

1 am proud of myself (a)

I am angry (a)

Thinking about class makes me feel uneasy (b)
I get embarrassed (d)

1 feel hopeless (b)

1 get bored (d)

Learning-related emotions

1 Enjoyment
2 Hope

3 Pride

4 Anger

5 Anxiety

6 Shame

7 Hopelessness
8 Boredom

Test emotions
1 Enjoyment
2 Hope

3 Prnide

4 Relief

5 Anger

6 Anxiety

7 Shame

8 Hopelessness

1 enjoy acquiring new knowledge (d)

I have an optimistic view toward studying (b)

I'm proud of my capacity (d)

Studying makes me irritated (d)

1 get tense and nervous while studying (d)

I feel ashamed that 1 can’t absorb the simplest

of details (d)

1 feel hopeless when I think about studying (b)
The matenal bores me to death (d)

For me the test is a challenge that is enjoyable (d)
I have great hope that my abilities will be suffi-
cient (b)

I'm proud of how well | mastered the exam (a)
I feel very relieved (a)

1 am fairly annoyed (a)

1 feel panicky when writing an exam (d)

I feel ashamed (a)

1 have lost all hope that [ have the ability to do
well on the exam (d)

Note: b/d/a = before/during/after the situation of attending class,
studying, or taking tests and exams, respectively.
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ANEXO D - Achievement Emotions Adjective List — AEAL (Raccanello et

al., 2021)
Achievement emotions Italian version English version
Enjoyment contento/a happy
felice cheerful
divertito/a joyful
Pride orgoglioso/a proud
soddisfatto/a satisfied
fiero/a content
Hope speranzoso/a hopeful
fiducioso/a confident
ottimista optimistic
Relief sollevato/a relieved
alleggerito/a lightened
rassicurato/a comforted
Relaxation rilassato/a relaxed
calmo/a aalm
tranquillo/a tranquil
Anxiety ansioso/a anxious
preoccupato/a worried
nervoso/a nervous
Achievement emotions Italian version English version
Anger arrabbiato/a angry
irritato/a irritated
in collera furious
Shame mi vergogno ashamed
imbarazzato/a embarrassed
a disagio uncomfortable
Hopelessness sconsolato/a hopeless
demoralizzato/a demoralized
sfduciato/a discouraged
Boredom annoiato/a bored
stufo/a tired
tediato/a fatigued
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Apéndice A — Questionario Ajustado — AEQ (Pekrun et al., 2011)

Escalas do AEQ

Discordo fortemente | Discordo

| Nem discordo nem concordo | Concordo | Concordo fortemente

Estados afetivos experimentados durante a aprendizagem

Estados afetivos | Questdes Questédo adaptada para o portugués

Prazer Enjoy acquiring new knowledge | Eu gosto de adquirir novos conhecimentos

Prazer Enjoyment | enjoy being in | Estou gostei dos materiais/aulas on-line
class

Raiva Anger Studying makes me | Estudar me deixou irritado
irritated

Ansiedade I get tense and nervous while | Me senti tenso e nervoso enguanto
studying aprendia/estudava

Vergonha I feel ashamed that I can’t | Senti vergonha por ndo ter absorvido os
absorb the simplest of details detalhes mais simples

Tédio The material bores me to death | Os materiais me deixaram entediado/aborrecido

Estados afetivos referentes aos testes

Estados afetivos

Questdes

Questdo adaptada para o portugués

Prazer For me the test is a challenge | Para mim, o teste é um desafio agradavel
that is enjoyable

Orgulho I'm proud of how well 1| Me senti orgulhoso(a) de quao bem eu dominei
mastered the exam (a) 0s exercicios

Raiva I am fairly annoyed Me senti bastante irritado com os resultados dos

testes

Ansiedade | feel panicky when writing an | Me senti apavorado(a) ao realizar um
exam exercicio/teste avaliativo

Vergonha Shame | feel ashamed Sinto-me envergonhado(a) com os resultados

dos exercicios




Apéndice B — Adaptacdo do AEAL (Raccanello et al., 2021) para o

Portugués

Emocoes de realizacéo

Termos em portugués

Classe

Prazer

feliz
alegre

animado

PAT

Orgulho

orgulhoso
satisfeito

contente

PAT

Esperanga

esperancoso
confiante

otimista

PAT

Alivio

aliviado
iluminado

confortado

PDT

Relaxamento

relaxado
calmo

tranquilo

PDT

Ansiedade

ansioso
preocupado

Nnervoso

NAT

Raiva

zangado
irritado

furioso

NAT

Vergonha

envergonhado
constrangido

desconfortavel

NAT

Desesperanca

desconsolado
desmoralizado

desanimado

NDT

Tédio

Entediado
Cansado

exausto

NDT
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Apéndice C — Questionario de Respostas Dissertativas

(1) Como vocé descreveria seu perfil de estudante?*
(2) Qual foi a sua motivacao para se inscrever no curso?*

(3) Os materiais do curso deram o0 suporte necessario para estudar? Por favor, fale sobre

sua experiéncia no curso.*

(4) Durante o curso, guais 0s pontos positivos e negativos chamaram sua atencdo? Sua

opinido pode ser sobre qualquer aspecto do curso ou do Lumina.*
(5) O que contribuiu para a sua permanéncia ou desisténcia do curso?*
(6) Caso tenha obtido o certificado, ele é relevante para vocé? Por favor, cite 0s motivos.*

(7) Vocé experimentou mais sentimentos positivos ou negativos durante o curso? Caso

lembre, por favor descreva os sentimentos mais marcantes em cada etapa do curso.*

(8) Como vocé acha que sua personalidade contribui para o seu desempenho nas

atividades avaliativas?*

(9) Quais tracos da sua personalidade vocé acha que contribuiram para a decisdo de

continuar ou desistir do curso?#*



