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Abstract. Emotions have a significant impact on the learning process. In parti-
cular, the academic emotion of confusion can play both a positive and a negative
role during educational activities. While confusion can foster intentional delibe-
rations about the subject at hand, a student who remains confused for extended
periods of time may transition to purely negative academic emotions. This ar-
ticle presents the results obtained through the analysis of data obtained from
25 students who used the PAT2Math intelligent tutoring system and performed
a personality test, highlighting the influence of different personality traits and
previous performance in algebra on the students’ permanence time in the aca-
demic emotion of confusion. Upon statistical analysis and modeling through
the lens of survival analysis, it was possible to identify and model statistically
significant differences in the time spent in confusion by students with distinct
personality traits and previous knowledge of algebra.

Resumo. Emocdes possuem um impacto significativo no processo de aprendi-
zagem. Em especial, a emocdo académica da confusdo pode possuir um pa-
pel tanto positivo quanto negativo durante atividades educacionais. Embora
a confusdo possa fomentar deliberacoes intencionais sobre o assunto tratado,
um aluno que permanece confuso por um longo periodo de tempo pode vir a
transacionar para emogoes académicas puramente negativas. Este artigo apre-
senta os resultados obtidos através da andlise de dados obtidos de 25 alunos
que fizeram uso do sistema tutor inteligente PAT2Math e realizaram um teste de
personalidade, destacando a influéncia de diferentes tracos de personalidade
e desempenho anterior em dlgebra no tempo de permanéncia dos alunos na
emoc¢do académica de confusdo. Através de modelagem estatistica sob a dtica
da andlise de sobrevivéncia, foi possivel identificar e modelar diferencas es-
tatisticamente significativas no tempo de permanéncia em confusdo de alunos
com tragos distintos de personalidade e conhecimento prévio de dlgebra.
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1. Introducao

A matematica tende a ter uma ma reputacdo como disciplina escolar e, desde o en-
sino fundamental, € percebida como uma das disciplinas mais dificeis [Zaslavsky 1994,
Amato 2018]. Esse sentimento é exacerbado quando os alunos sdo apresentados pela pri-
meira vez a ideia de varidveis desconhecidas nas equacdes, exigindo o uso de nimeros
e letras nos cdlculos [Seffrin et al. 2012]. Essas percep¢des podem levar os alunos a
sentimentos de inadequagdo com efeitos duradouros, como a ansiedade matemaética e a
sindrome do impostor, que podem perdurar por toda a vida [Zeidner 1998, Brooks 2014].
Especialistas em ensino e pesquisadores educacionais estudam e desenvolvem diferentes
técnicas de tutoria para tentar ajudar os alunos, minimizando esses efeitos negativos.

Uma estratégia de ensino eficaz € a tutoria individual, que emprega uma relacao
um aluno por professor [Bloom 1984]. Para enfrentar a questdo de custo e escala relacio-
nada a tutoria individualizada, a drea de sistemas tutores inteligentes (STI) € uma opg¢ao
popular [VanLehn 2006, Zawacki-Richter et al. 2019], corroborada por estudos que com-
provam que sua eficicia é semelhante a da tutoria individual fornecida por tutores huma-
nos [Jaques et al. 2012, D’mello and Graesser 2013]. O Personal Affective Tutor to Math
(PAT2Math) é um desses STI, ajudando os alunos a resolver equagdes algébricas de 1o e
20 graus com uma varidvel [Kautzmann 2014].

A escolha do dominio do PAT2Math, equacdes lineares e quadraticas, foi feita
devido ao assunto ser conhecido por elicitar emog¢Oes negativas nos alunos, como a
frustracdo [Jaques et al. 2013]. Mas a frustracdo ndo € a Unica emog¢ao esperada, pois o
aprendizado é uma experiéncia carregada de afetividade [Kobayashi and Hara 1992]. Por-
tanto, espera-se que os alunos experimentem uma gama de emog¢des positivas e negativas
durante atividades de aprendizagem. De particular interesse para este artigo, € a emog¢ao
académica da confusdo, que tem o potencial de beneficiar ou prejudicar o aprendizado
[Pekrun 2006]. Durante as atividades de aprendizagem, a confusdao aumenta o foco dos
alunos e fomenta a busca de conhecimento [D’mello and Graesser 2013], mas quando
um aluno permanece confuso por longos periodos, a confusdo pode se tornar tédio ou
frustragcdo, que sao puramente prejudiciais ao aprendizado [Graesser and D’Mello 2011].
Além disso, a permanéncia dos alunos na emocgdo académica da confusdo deve ser re-
gulada de acordo com a personalidade e o conhecimento prévio [D’Mello et al. 2007,
Reis et al. 2018]. Para realizar essa tarefa, torna-se imperativo entender como o trago
de personalidade dominante de um aluno e seus conhecimentos prévios impactam seu
respectivo tempo de permanéncia no estado de confusao.

O objetivo deste trabalho é a modelagem estatistica do tempo de permanéncia
dos alunos no estado de confusdo, de forma a verificar se o tempo de permanéncia em
confusdo, antes de transitar para outros estados, € influenciado por suas caracteristicas de
conhecimento prévio e personalidade.

2. Trabalhos Relacionados

Esta sec@o tem por objetivo descrever o estado da arte em trabalhos que levem em
consideracdo um ou mais dos seguintes aspectos, em ambientes computacionais de apren-
dizagem: tracos de personalidade dos alunos, conhecimento prévio, dindmica de afeto e
tempo de permanéncia em emogdes especificas. Para isso, foi realizado uma busca nas
bases da ACM, IEEE, Springer, Scopus e Science Direct, utilizando variagdes das seguin-
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tes palavras chave, em portugués e inglés: sistemas tutores inteligentes, tempo de per-
manéncia, emog¢oes académicas, dindmica de afeto personalidade, conhecimento prévio.
Da amostra inicial de 640 artigos, 70 foram posteriormente descartados por duplicacio e
outros oito por estarem escritos em idiomas que nao o inglés ou portugués. Por fim, foi re-
alizada a leitura do titulo, resumo e palavras-chave dos 562 artigos restantes, culminando
na selecdo dos cinco trabalhos relacionados discutidos neste capitulo.

O trabalho de [D’Mello et al. 2012] (Artigo #1') é considerado pioneiro no uso
empirico de um STI para monitorar e registrar as transi¢oes entre estados afetivos durante
tarefas complexas de aprendizagem. O experimento realizado fez uso do STI AutoTutor.
Alunos de graduagdo (n=28) tiveram seus rostos e telas gravados durante uma sessao de
32 minutos no AutoTutor, onde eles respondiam questdes desafiadoras sobre hardware,
internet e sistemas operacionais. Posteriormente, as gravacOes foram revistas pelos tu-
torados e anotadores de afeto treinados, de forma a rotular as emog¢des identificadas em
intervalos de 20 segundos. Na etapa de andlise, os autores aplicaram técnicas de inferéncia
Bayesiana para modelar as transicdes mais provaveis entre as emogdes académicas, ob-
tendo resultados que permitiram a confirmacao do que os autores haviam postulado, refe-
rente as transicdes mais provaveis a partir da confusdo: frustragao e engajamento.

[D’Mello and Graesser 2012] (Artigo #2) investigaram as transicdes entre di-
ferentes emog¢des durante atividades complexas de aprendizagem, culminando em sua
proposta do modelo da dinamica dos afetos. Para coletar insights sobre as provéveis
transicoes de estado dos alunos, os autores conduziram dois estudos em que os participan-
tes tiveram que completar uma sessao de 32 a 35 minutos no AutoTutor STI e auto-relato
em 100 pontos diferentes durante a sessao de tutoria. Os resultados deste estudo abriram
caminho para que os pesquisadores compreendam melhor o fluxo de afeto que os alunos
sofrem durante a aprendizagem, bem como a importancia da utilizacdo correta da criagdo
de impasses e desequilibrios cognitivos em STIs.

[Eagle and Barnes 2014] (Artigo #3) se propuseram a investigar se um STI que
fornece feedback automatico aumenta o tempo de uso do sistema pelos alunos. Os auto-
res utilizaram duas versoes do tutor de 16gica proposicional Deep Thought STI. A versao
experimental (EV) do STI gera e fornece dicas e feedback automaticos para os alunos a
medida que avancam, enquanto a versdo regular (RV) fornece feedback ao final de cada
atividade. A experimenta¢do dividiu 105 alunos utilizando o EX, e os 98 utilizando o
RV. Os autores utilizaram técnicas de andlise de sobrevivéncia para modelar o tempo de
permanéncia dos alunos no STI. As covariaveis levadas em consideragao foram o desem-
penho dos alunos no STI, sua durac@o para terminar cada problema e se o aluno estava
usando o VE ou RV. Ao analisar os resultados, evidenciou-se que houve diferenca subs-
tancial entre as curvas de sobrevivéncia entre grupos, sendo que o grupo EV permaneceu
no STI por trés minutos a mais.

O estudo de [Di Leo et al. 2019] (Artigo #4) explorou o papel das transicdes de
estado entre emocdes académicas durante o aprendizado complexo. Os autores realiza-
ram trés experimentos distintos em que alunos de 5% e 6* séries do ensino fundamental
resolviam questdes de matematica. Durante o experimento, os alunos foram instruidos
a reportar em voz alta as emocgdes sentidas em determinados momentos, para que suas

'Niimero utilizado como identificador do artigo na Tabela 1
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emocgdes pudessem ser posteriormente analisadas. Apds andlise, os autores concluiram
que os alunos frustrados tendem a fazer a transi¢do para outras emogdes negativas (ou
seja, tédio, ansiedade, frustracdo) com frequéncia. Também foi demonstrado que, uma
vez no estado de confusdo, os aprendizes gravitam mais comumente para emog¢oes nega-
tivas, corroborando com o modelo de dinamica de afetos [D’Mello and Graesser 2012].

Por fim, [Reis et al. 2018] (Artigo #5) se concentrou em analisar a interacao en-
tre conhecimento prévio em algebra e tracos dominantes de personalidade no tempo de
permanéncia do aluno no estado de confusdo, antes que ele transite para frustracdo. A
experimentacgdo foi realizada com 30 participantes e teve duracdo de 90 minutos. Os alu-
nos tiveram seus rostos gravados durante a resolucao de um conjunto de problemas de
algebra em uma ferramenta computacional. Os videos gravados foram revisados por dois
codificadores, que também anotaram manualmente os horérios de inicio e término em
que cada aluno expressou as emog¢des consideradas. Para analisar o tempo aproximado
de permanéncia dos alunos no estado de confusdo, os autores usaram a anélise de sobre-
vivéncia. Os resultados obtidos sugerem que tanto o conhecimento prévio em algebra
quanto os tragos de personalidade influenciam o tempo de permanéncia do aluno na con-
fusdo, antes que este transite para frustra¢ao ou tédio. Além disto, foi possivel identificar
que alunos com tracos dominantes de personalidade neurdtica e pontuagdes baixas no co-
nhecimento prévio permanecem por menos tempo no estado de confusdo, dessa forma,
transicionando mais rapidamente para emogoes negativas.

Tabela 1. Distin¢oes entre o trabalho proposto e seus relacionados.

Experimentacao: Investigou: Considerou:
# Contexto Participantes | Tempo de Permanéncia | Personal. | Conhec. prev.
1 | Universidade 28 Nao Nao Nao
2 | Universidade 28 Nao Nao Nao
3 | Universidade 25 Nao Sim Nao
4 | Universidade 203 Sim Nao Sim
5 | Fundamental 32 Sim Nao Nio
* | Fundamental 25 Sim Sim Sim

As principais distingdes entre este trabalho e os trabalhos relacionados sdo mos-
trados na Tabela 1 (Trabalho Proposto identificado como * na coluna #). Ampliando o
trabalho de [Reis et al. 2018], utilizando dados coletados de [Morais 2018], este trabalho
tem como objetivo analisar e responder se os tragos de personalidade dominantes e o co-
nhecimento prévio dos estudantes impactam na sua tolerancia em permanecer no estado
de confusdo. As trés principais distingdes deste estudo sdo: (i) Foi considerado o trago
de personalidade dominante de amabilidade, aumentando para trés o nimero de tracos
examinados; (ii) O conhecimento prévio de cada estudante foi derivado a partir de suas
interacoes anteriores no préprio STI, onde a técnica Bayesian Knowledge Tracing (BKT)
foi utilizada para inferir seu dominio dos componentes de conhecimento; (iii) Técnicas
de andlise de sobrevivéncia semi-paramétricas foram utilizadas, de forma a modelar as
covariaves (personalidade e conhecimento prévio), evitando a necessidade de realizar in-
feréncias sobre a distribui¢do dos dados.
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3. Trabalho Desenvolvido

O objetivo deste trabalho € criacdo de um modelo estatistico do tempo de permanéncia
dos alunos na emog¢ao académica de confusio, levando-se em consideracao seus diferen-
tes tracos de personalidade e conhecimento prévio em dlgebra. O interesse no tempo de
permanéncia de alunos em confusdo se deve a sua correlacdo positiva com a aprendiza-
gem, bem como ao seu potencial prejudicial nos casos em que os alunos permanecem
confusos por longos periodos de tempo [Craig et al. 2004, D’Mello et al. 2007]. O mo-
delo de aluno a ser criado visa auxiliar o STI a reagir aos alunos que estejam atingindo
seu limite de tolerancia de permanéncia em confusio, mitigando possiveis transi¢des para
emocgodes académicas puramente negativas.

Para a criagdo do modelo foram aplicadas as seguintes técnicas de andlise de so-
brevivéncia:

* O método Multivariado de Riscos Proporcionais de Cox foi utilizado para avaliar
o impacto da personalidade e do conhecimento prévio do aluno sobre seu tempo
de permanéncia na confusdo.

* O método de Teste Logrank e Riscos Proporcionais de Cox foi usado para a
comparagao das curvas de sobrevivéncia de diferentes grupos de alunos.

* O método de Kaplan-Meier foi empregado para a plotagem das curvas de sobre-
vivéncia e dos tempos limiar e mediano de tolerancia de permanéncia em con-
fusdo, antes da transicao para afetos positivos ou afetos negativos.

O STI educacional utilizado neste trabalho é o PAT2Math. O PAT2Math € um STI
web baseado em passos que prové assisténcia aos alunos enquanto resolvem equacoes
algébricas de 1° e 2° grau [Kautzmann 2014], fornecendo dicas e feedback personalizado
aos alunos a cada passo durante a resolugdao das equagdes. Os dados analisados neste
trabalho foram coletados por [Morais 2018] em 10 sessdes, com média de 40 minutos
de duracdo, de 55 alunos utilizando o PAT2Math, os quais tiveram seus rostos e telas
gravados, para posterior andlise e atribuicdo de rétulos de emocao. Os alunos eram prove-
nientes de duas turmas do sétimo ano de uma escola privada do sul do Brasil, com idades
entre 12 e 13 anos.

3.1. Dados de Personalidade

A correlacdo entre tracos de personalidade e a aprendizagem vém sendo estudada desde
o século XIX [Raad and Schouwenburg 1996]. Em 1991, [Miller 1991] recomendou que,
para maximizar a aprendizagem, os tutores devem considerar os tracos de personalidade
de seus alunos, bem como os diferentes estilos de aprendizagem que podem ser mais efica-
zes para cada um. De acordo com o modelo dos Cinco Grandes Fatores de Personalidade
[Goldberg 1981, McCrae and Costa 1983], os cinco tragos dominantes de personalidade
sdo: abertura, amabilidade, conscienciosidade, extroversao e neuroticismo. Os trés tragos
de personalidade considerados neste trabalho sdo o neuroticismo, a extroversao e a ama-
bilidade, devido ao alto impacto evidenciado destes tracos no desempenho académico dos
alunos [D’mello and Graesser 2013, Reis et al. 2017, Reis 2019], além do fato de apenas
cinco alunos participantes das sessdes possuirem os tracos de personalidade dominantes
nao considerados (abertura e conscienciosidade).
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Ap6s a dltima sess@o, os alunos responderam um questiondrio de personalidade.
Esse questiondrio identifica os tracos de personalidade dos alunos com base na teoria dos
cinco grandes fatores, tendo sido escrito em portugués e validado para o uso no Brasil por
[Barbosa 2009] em sua tese de doutoramento. O questiondrio possui 20 questdes, com
respostas seguindo uma escala Likert variando de 1 a 5, onde o valor 1 denota completa
discordéncia e o valor 5 plena concordancia com a afirmativa. As questdes buscam obter
relatos, por exemplo, do quanto o participante se considera detalhista, ou com qual facili-
dade fica ansioso ou timido. Contando com quatro questdes para cada um dos cinco tracos
de personalidade, o traco dominante era atribuido através da soma dos valores atribuidos
pelo participante. Logo, alunos com pontuagdo préxima de 20 para questdes pertinentes
a um trago especifico de personalidade eram atribuidos a este, enquanto pontuacdes com
valores proximos a 4 denotavam baixa presencga deste no participante.

3.2. Coleta dos Rétulos de Emocoes

Para a atribuicdo dos rétulos de emogdes aos videos dos alunos, [Morais 2018] propu-
seram, desenvolveram e validaram o protocolo EmAP-ML. O protocolo possui etapas
especificas para o treinamento e teste dos codificadores humanos, para torna-los aptos
para anotar emogdes apenas quando atingirem um coeficiente Kappa de Cohen igual, ou
superior, a 0,6. Neste protocolo, os codificadores podem anotar as emogdes € compor-
tamentos de um tnico aluno por vez, capturando as transicoes de emogdes em janelas
(clipes) de cinco segundos, sendo ainda possivel a anotacdo de mais de uma emocado
por clipe. Trés codificadores foram treinados e, subsequentemente, fizeram a andlise e
anotagdo das emocdes de 25 alunos distintos empregados neste trabalho.

3.3. Dados de Conhecimento do Aluno

Para inferir o conhecimento prévio de dlgebra de cada aluno, foi desenvolvido um mo-
delo BKT, utilizando dados do aluno e do médulo de dominio do STI PAT2Math. Para
cada aluno considerado na experimentacao deste trabalho, foram extraidas do médulo do
aluno informacdes pertinentes as equacoes resolvidas por cada aluno, nimero de passos
corretos/incorretos, quantidade de respostas corretas/incorretas, nimero de dicas solici-
tadas e os componentes de conhecimento praticados pelo aluno. Quanto aos compo-
nentes de conhecimento abrangidos pelo STI, alguns exemplos sdo: adi¢do, subtracdo,
minimo multiplo comum, operagao inversa e propriedade distributiva. Para cada equacao
considerada pelo PAT2Math STI, foi feita uma inferéncia quanto ao nimero de passos
(operagdes algébricas) necessarios para sua resolucdo. Subsequentemente, para posterior
uso na técnica de BKT, foram calculados quantos passos e equagdes cada aluno acertou,
o nimero de acertos obtidos nos dltimos cinco segundos” e qual o total de operagdes
corretamente respondidas pelo aluno, considerando cada um dos componentes de conhe-
cimento trabalhados. Todos os elementos acima também foram calculados considerando
apenas passos, equagdes e operagdes respondidas incorretamente por cada aluno. Na
fase de geracdo dos rétulos do protocolo, um total de 2099 rétulos de emocgdes, sendo a
presenca ou auséncia de cada uma das quatro emogdes consideradas: confusdo, engaja-
mento, frustracdo e tédio.

A aplicacdo da técnica BKT sob os dados de conhecimento dos alunos resultou em
uma matriz 25 x 10 contendo, para cada um dos 25 alunos considerados, a sua respectiva

20 protocolo de anotacdo de emocdes, EmAP-ML, utiliza janelas de 5 segundos.
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probabilidade de ter obtido dominio de cada um dos 10 componentes de conhecimento,
com probabilidades variando entre 0.5922 to 0.8126. Por fim, foi aplicado o método de
Median-Split na matriz resultante, dada a preferéncia de alguns métodos de anélise de
sobrevivéncia em trabalhar com valores discretos [lacobucci et al. 2015]. A aplicacdo do
método Median-Split resultou nos grupos kO e k1, onde kO contém 13 alunos cujas proba-
bilidades de conhecimento prévio estavam no intervalo [0, 5922, 0, 7477|, e k1 contendo
os 12 alunos restantes, cujas probabilidades de conhecimento prévio estdo no intervalo
[0,7487,0, 8126].

3.4. Analise de Sobrevivéncia e Modelagem

A modelagem estatistica por meio da andlise de sobrevivéncia € uma ferramenta pode-
rosa quando hé interesse em analisar o tempo de sobrevivéncia 7', também conhecido
como tempo de permanéncia, dos individuos de uma amostra, considerando um periodo
de tempo ¢. Além disso, técnicas multivariadas, como os Riscos Proporcionais de Cox,
permitem entender como as diferentes covaridveis, z ... x,, impactam o tempo de so-
brevivéncia [Saccaro et al. 2019], evidenciando as conexdes, semelhancgas, e diferencas
que essas varidveis t€m no modelo [Trivelloni and Hochheim 1998]. Em linhas gerais, o
evento §; que interessa a este estudo é o tempo de permanéncia do aluno ¢ em confusao,
antes de transitar para outras emogodes académicas. O periodo ¢ € igual a cinco minutos,
que € a quantidade de tempo que a sessdo de cada aluno foi anotada. As covaridveis
de interesse sdao os tracos de personalidade de cada aluno e o conhecimento prévio de
algebra.

Os coeficientes estatisticos fornecidos na Tabela 2 permitem a compreensao do
impacto de cada covaridvel no modelo. O teste de Logrank do modelo mostra que ha
diferenca significativa entre as curvas de sobrevivéncia para grupos distintos no modelo,
com valor de p < 0,00001. Para determinar o impacto dos coeficientes nas curvas de
sobrevivéncia, € escolhido um valor de referéncia de cada covariavel. Neste trabalho, os
valores de referéncia escolhidos sdo aqueles com a menor variancia em sua funcio de
sobrevivéncia (S(t)). O coeficiente de regressao determina o risco de ocorréncia de um
evento para cada covaridvel em relacdo ao valor de referéncia, portanto, valores positivos
representam maior chance de evento e valores negativos, maior chance de sobrevivéncia.
Por exemplo, tanto as personalidades extrovertidas quanto as agraddveis t€ém uma proba-
bilidade maior de se afastar da confusdo mais rapidamente do que os alunos neurdticos,
enquanto os alunos do grupo com maior conhecimento prévio de dlgebra (k1) permane-
cem confusos por mais tempo do que os alunos do grupo com menor conhecimento prévio
(k0). Por fim, o Teste-Z e o p-value sdo usados para avaliar se o coeficiente 5 de uma
determinada covaridvel € significativamente diferente de O e, portanto, contribui para o fit
geral do modelo [Kassambara 2016].

Tabela 2. Coeficientes do modelo de permanéncia em confusao dos alunos.

Neuroticismo* | Extroversio | Amabilidade | k0* k1
Coef. Regr. 1 0,6952 0,3441 1 -0,2236
Teste-Z - 5.531 0.347 - -2.510
p-value - i 0,00001 0,0005 - 0,0120

Teste Logrank p — value < 0.00001. (*) Valor de referéncia.
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A representacdo gréifica do modelo de permanéncia dos alunos no estado de con-
fusdo, obtido através da aplicagdo do método de Riscos Proporcionais de Cox e plotado
com o auxilio da técnica de Kaplan-Meier, pode ser observado na Figura 1. O tempo
médio de permanéncia em confusdo de cada grupo € representado no grafico pelas linhas
tracejadas, sendo de 42 segundos para os alunos com tragco dominante de neuroticismo,
17 segundos para alunos com traco de amabilidade e apenas 10 segundos para os extro-
vertidos.

Personality — Neuroticism Extraversion Agreeableness

o
L

Survival probability (%)

]
T
L

Os ds 16s 24s 32s 40s 48s
Time in seconds

Figura 1. Representagcao do modelo de tempo de permanéncia em confusao.

4. Resultados e Discussoes

Como visualmente observado no grafico do modelo apresentado na Figura 1 e na Ta-
bela 2 de coeficientes estatisticos, existem significativas diferencas entre as curvas de
sobrevivéncia de cada grupo, considerando tanto a personalidade quanto o seu conheci-
mento prévio dos alunos. Um grafico composto € mostrado na Figura 2, descrevendo o
tempo de permanéncia na confusdo antes da transi¢do para outras emocdes académicas,
para os alunos em cada uma das seis combinacdes possiveis de tracos de personalidade
dominantes e grupo de conhecimento.

Estudantes neurdticos tém o maior tempo de permanéncia em confusdo, an-
tes de transitarem para outras emog¢des académicas, com um tempo limite de 40 se-
gundos para os alunos do grupo com menos conhecimento prévio de dlgebra (k0) e
48 segundos para os alunos do grupo com niveis mais altos de conhecimento prévio
(k1). Esses resultados diferem dos obtidos no trabalho de [Reis et al. 2018], em que
alunos neurdticos conseguiram lidar com a confusido por um periodo menor de tempo
quando comparados a alunos extrovertidos do mesmo grupo de conhecimento. Uma
possivel explicacdo para essa observacdo € a ligacdo entre neuroticismo e ansiedade,
prejudicial ao aprendizado em altas doses, mas quando experimentado de forma leve,
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Figura 2. Taxa de risco do modelo de tempo de permanéncia do aluno em con-
fusao.

demonstrou ter um efeito estimulante nos niveis de engajamento da tarefa de alunos
neuroéticos [Poropat 2011, Ciorbea and Pasarica 2013]. Além disso, hd apenas uma pe-
quena diferenga nas pontuacdes de conhecimento do grupo k0 e do grupo k1, o que
também pode contribuir para a pequena diferenca no tempo de permanéncia observada
nos dois grupos.

Os alunos com personalidade extrovertida sdo os que t€ém menor permanéncia
em confusdo, com um tempo limite de permanéncia de 6 segundos para alunos em k0
e 24 segundos para alunos em k1. Dada a propensdo desta personalidade a afetos po-
sitivos, como engajamento [Shanahan et al. 2014b], e os varios estudos ligando extro-
versdao com confianga e raciocinio rapido em ambientes académicos [Nussbaum 2002,
Nussbaum and Bendixen 2003, Poropat 2009], € concebivel que esses alunos estives-
sem simplesmente respondendo rapidamente as perguntas. Outra inferéncia vidvel
sobre esse resultado é o fato de que alunos extrovertidos sdo altamente engajados
e interativos quando se deparam com métodos ndo convencionais de aprendizagem
[Schmeck and Lockhart 1983, Murphy et al. 2020], como no caso do STI PAT2Math.

A amabilidade possui, notavelmente, o0 menor impacto no tempo de permanéncia,
independentemente do conhecimento prévio do aluno. O tempo médio de permanéncia
em confusdo é de 8 segundos para ambos os grupos, € seu tempo limite é de 45 se-
gundos para os alunos do grupo kO e 36 para alunos no grupo k1. O baixo im-
pacto do conhecimento prévio nos alunos com o traco de amabilidade € consubstanci-
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ada pela correlacdo entre esta personalidade e altos niveis de adaptabilidade ao ambi-
ente [Thoresen et al. 2004], bem como a constancia no desempenho académico destes
individuos [Shanahan et al. 2014a, Vedel and Poropat 2017].

5. Conclusoes

Emocgdes sdo intrinsecas a aprendizagem [Pekrun et al. 2002]. A miriade de emocgdes
experimentadas pelos alunos em ambientes educacionais sdo conhecidas como emocdes
académicas. Enquanto emocdes académicas positivas (por exemplo, engajamento) sdao po-
sitivamente correlacionadas a aprendizagem, emocdes negativas (por exemplo, frustracao
ou tédio) tém o efeito oposto, dificultando a motivacao e a vontade de aprender, potencial-
mente levando a efeitos duradouros, como a sindrome do impostor. A emog¢ao académica
da confusdo, no entanto, reside no meio de campo, podendo melhorar ou dificultar o
aprendizado. Quando experimentada moderadamente, a confusdo incita os alunos a bus-
car conhecimento, aumentando seu foco. Mas, a confusdo experimentada por longos
periodos pode se tornar frustra¢ao ou tédio.

Os tutores humanos sao treinados para lidar eficientemente com alunos com perso-
nalidades e estilos de aprendizagem distintos, bem como para detectar pistas emocionais
e identificar lacunas no conhecimento do tutorado [VanLehn 2006]. Torna-se imperativo
entdo que, para que os STIs atinjam um nivel de eficiéncia igual ou superior ao dos tutores
humanos, considerem aspectos de personalidade e possiveis lacunas no conhecimento do
aluno (conhecimento prévio), auxiliando na regulaciao das emog¢des do estudante. Embora
jé existam estudos que tentam modelar o tempo de permanéncia do aluno em emocgdes
académicas especificas, eles apresentam uma ou mais das seguintes lacunas, abordadas
neste trabalho: (i) realizou-se experimentacdo apenas em adultos; (ii) tragos de perso-
nalidade ndo foram considerados, ou considerou-se no maximo dois tragos; (iii) nio se
considerou o conhecimento prévio do aluno; (iv) ndo se recorreu a um protocolo validado
para rotular emocdes dos alunos.

Abordando as lacunas mencionadas acima, este trabalho se propOs a analisar
e responder se os tracos de personalidade dominantes e o conhecimento prévio de
algebra de (i) 25 estudantes do ensino fundamental, com idades entre 12 e 13 anos,
tém ou ndo impacto no seu tempo de permanéncia em confusdo. Entre suas principais
distin¢des dos trabalhos relacionados, este estudo (ii) considerou trés tragos de personali-
dade dominantes, os quais possuem correlacdo (positiva ou negativa) com o aprendizado
[De Feyter et al. 2012, Rammstedt et al. 2017, NieBen et al. 2020]. Inferiu o (iii) conhe-
cimento prévio de algebra do aluno por meio do método BKT, que considera o nivel de
dominio do aluno sobre cada componente do conhecimento empregado. E, por fim, ob-
teve os rétulos das emocdes académicas vivenciadas pelos alunos por meio da aplicacao
do (iv) protocolo EmAP-ML, executado por trés codificadores treinados.

Os resultados obtidos apresentaram fortes evidéncias de que ambas as covariaveis,
personalidade e conhecimento prévio de édlgebra, exercem influéncia sobre o tempo de
permanéncia do aluno na confusdo. Mas, a covaridavel de personalidade aparenta influen-
ciar mais solidamente o tempo de permanéncia dos alunos em confusdo, antes de fazer
transitarem para outras emocdes académicas. Além disto, foi observado que alunos ex-
trovertidos permanecem por menor tempo na emocao académica de confusdo, indepen-
dentemente do seu nivel de conhecimento prévio de dlgebra. Corroborando com a lite-
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ratura, que afirma que alunos com o trago de personalidade de amabilidade apresentam
constancia em ambientes académicos [Shanahan et al. 2014a, Vedel and Poropat 2017],
seu tempo de permanéncia em confusdo foi semelhante, independente do conhecimento
prévio. Por fim, em desacordo com os resultados obtidos por [Reis et al. 2018], os alunos
neurdticos foram percebidos como tolerantes a confusiao por um periodo maior de tempo.
Presume-se que este resultado esteja ligado a dois aspectos, (1) altos indices de conheci-
mento prévio observado nos alunos neurdticos e (2) baixos niveis de ansiedade eliciados
durante as atividades no STI PAT2Math.
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