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Abstract. Student dropout is a relevant problem faced in Brazil’s higher educa-
tion. Different studies have sought to understand the student dropout problem
using psycho-pedagogical or data-based methods. This work investigates using
sentiment analysis in computer programming classes at two higher education
institutions to mitigate student dropout. In the study, students’ sentiments were
actively collected and classified through a methodology that combined psycho-
pedagogical and automated analysis based on Natural Language Processing.
The main results of this study are i) a low adherence rate to the questionnaire
(50%), with greater adherence when students are constantly encouraged; ii)
sentiments are similar across higher education institutions, with between 20 and
30% being negative, and; iii) an accuracy of 68% with PLN, indicating possible
use for actions to mitigate dropout.

Resumo. A evasdo e a desisténcia sdo alguns dos principais problemas enfren-
tados no ensino superior do Brasil. Diferentes frentes de estudos tém buscado
compreender os motivos pelos quais os estudantes desistem dos estudos, sejam
estudos de ordem psicopedagogicas ou baseados em dados. Neste trabalho, a
utilizacdo da andlise de sentimentos é direcionada a turmas de programacdo
de computadores de duas instituicoes de ensino superior, em que dados foram
coletados de forma ativa e classificados por meio de uma metodologia que com-
binou andlise psicopedagdgica e automatizada baseada em Processamento de
Linguagem Natural. Os principais resultados deste estudo mostram: i) uma
taxa de adesdo baixa ao questiondrio (50%), com maior adesdo quando os es-
tudantes sdo constantemente incentivados; ii) os sentimentos sdo similares entre
as institui¢oes de ensino superior, com entre 20 e 30% sendo negativos, e; iii)
uma acurdcia de 68% com PLN, indicando possivel utilizacdo para acoes de
mitigacdo da desisténcia.

1. Introducao

A 13* edi¢@o do mapa do ensino superior realizado pelo Instituto Semesp [SEMESP 2023]
mostra um resultado alarmante quanto a evasao escolar nas instituicoes de ensino superior



no Brasil. Em 2021, as taxas de evasao no ensino presencial alcancaram valores proximos
a 27%, considerando institui¢cOes publicas e particulares. Em termos de desisténcia estu-
dantil, o estudo mostra que dentre os ingressantes no ano de 2017, a taxa acumulada foi
de 52% até 2021. Nesse contexto, os cursos que envolvem Tecnologia da Informagao
(TT) e Engenharia destacam-se como pontos de atencdo [Cafardo 2023]: nos cursos de
TI, 66,5% dos estudantes desistem do curso antes de acabar, nas engenharias a taxa de
desisténcia foi de 56,3%.

Durante a realiza¢do de um curso de graduacdo, percebe-se que diversos alunos
nao conseguem completar o cronograma de determinadas disciplinas por varios moti-
vos, como falta de motivacao e dificuldade em compreender o conteido. A ndo con-
clusdo da matéria, que configura um tipo de fracasso escolar, a desisténcia, configura
um prejuizo pessoal e profissional para o aluno, assim como de resultado sobre a pro-
dutividade das universidades e sociedade [Nagai and Cardoso 2017]. Especialmente, as
disciplinas de programacdo de computadores acrescentam dificuldades adicionais, que
envolvem a quebra do paradigma do raciocinio puramente matematico para o pensamento
l6gico iterativo de uma miquina computacional. A consequéncia direta dessas disciplinas
de programacao sdo altas taxas de desisténcia e reprovacao[Christo et al. 2018].

A evasdo escolar apresenta consequéncias tanto para o sujeito/aluno (psicologi-
camente), quanto no retorno econdmico e social que se espera da universidade. Para o
aluno, quatro areas podem ser afetadas: psicoldgica (depressao, ansiedade e ideias suici-
das), fisica (alteragdes no sono e hipertensdo), escolar (atitudes negativas para as tarefas
e diminui¢do do rendimento) e interpessoais (desmotivacdo, diminui¢ao da qualidade de
vida e irritabilidade) [Mallada 2011]. Do ponto de vista econdmico, quando se trata de
institui¢des privadas, hd o evidente desperdicio financeiro do aluno para com a univer-
sidade, para o caso das institui¢cdes publicas, a falta de retorno monetario a partir do in-
vestimento realizado pela universidade ao aluno, diminui a rentabiliza¢do desse processo,
inviabilizando o crescimento no ambito local até o nacional [Fialho and Prestes 2014]. A
sociedade € prejudicada pelo desperdicio do investimento, visto que as vagas, uma vez
ocupadas pelos alunos evadidos, ndo necessariamente sao preenchidas [Gaioso 2005].

Alguns trabalhos na literatura investigam o uso de inteligéncia artifi-
cial (IA) e andlise de dados para prever ou estimar o risco de desisténcia
estudantil e a evasdo escolar [Buschetto Macarini et al. 2019, Queiroga et al. 2020,
Queiroga et al. 2018, Morais et al. 2018, Manhaes et al. 2012]. Normalmente, esses
esfor¢os de pesquisa treinam algoritmos de classificagdo com métricas coletadas passi-
vamente, ou seja, sem necessaria intervencao dos estudantes, tais como a quantidade de
interacoes em um periodo, frequéncia na disciplina e notas. Tal abordagem de coleta pas-
siva, apesar de apresentar bons resultados, pode niao apontar objetiva ou subjetivamente
intengdes de desisténcia, uma vez que as técnicas consideram correlagdes de comporta-
mento e ndo indicativos explicitos de satisfacdo com um curso ou disciplina.

Tendo em vista a auséncia de indicadores mais explicitos das intengdes dos estu-
dantes, entende-se que abordagens de coleta ativa de sentimentos como em sistemas de
recomendacdo e avaliagdo de servigos [Vinodhini and Chandrasekaran 2012] poderiam
servir como indicadores adicionais ao sistemas de predi¢do de desisténcia em discipli-
nas. Assim, este trabalho faz parte de um esforco de pesquisa para investigar o uso de
informacodes relacionadas ao sentimento de estudantes, coletadas de forma ativa, com



vistas ao uso de ferramentas automatizadas para apoio a permanéncia estudantil. Mais
especificamente, este artigo tem as seguintes contribui¢des: i) apresenta um método para
coleta e classificacdo dos sentimentos dos estudantes de disciplinas de programagdo; ii)
compara bases de dados para classificacdo de sentimentos em portugués; iii) analisa sen-
timentos coletados utilizando uma abordagem que combina avaliagdo psicopedagdgica
com ferramentas de IA, e; iv) compara os resultados das classificagdes automatizadas
com as psicopedagdgicas.

2. Trabalhos relacionados

O presente trabalho objetiva o uso de andlise de sentimentos para determi-
nar a desisténcia de estudantes, sendo os sentimentos coletadas de forma ativa.
Trabalhos similares buscam identificar o desempenho do aluno, prevendo a
aprovacao/reprovagdo dos estudantes [Akcapinar et al. 2019], prever a evasdo dos es-
tudantes em cursos [Morais et al. 2018, Queiroga et al. 2020] ou prever sua retencao
[da Silva Garcia et al. 2020, de Oliveira et al. 2021].

Com relacdo a andlise de sentimentos, um mapeamento sistemdtico é apresen-
tado em [Coto et al. 2022]. Em [Atiq and Loui 2022], é apresentado um estudo so-
bre as emogdes de estudantes durante a realizacdo de atividades de programacgdo, com
observacdes qualitativas. A andlise de sentimentos apresentada em [B6bé et al. 2022] €
utilizada para prever o risco de evasdo com dados coletados de textos presentes em um
ambiente virtual de aprendizagem.

3. Metodologia

A metodologia para a coleta e classificacdo de sentimentos dos estudantes estd em cons-
tante aprimoramento, ensaios com diferentes turmas de disciplinas de programacdo de
computadores em duas institui¢des de ensino foram efetuados no segundo semestre de
2022. Para esses ensaios, discutiu-se a forma de como conduzir a coleta de dados, o que
resultou na coleta ativa por meio de um formuldrio online, o qual foi aplicado em trés
turmas de programacao de computadores, duas de uma instituicdo publica e a terceira de
uma institui¢do comunitdria. O propdsito da coleta de dados foi explicado as turmas de
modo presencial e por meio de mensagens postadas na plataforma online, demonstragdes
de como responder a pergunta foram realizadas para ressaltar o anonimato dos respon-
dentes. A pergunta utilizada no formulario do ensaio em 2022:

Como vocé estd se sentindo em relacdo a disciplina e a universidade?

Como principais resultados do ensaio observou-se que i) a adesio dos estudantes ao ques-
tiondrio foi de cerca de 27%, portanto baixa; ii) foi preciso revisar a pergunta, uma vez que
ha a presenca dos termos disciplina e universidade explicitamente; iii) € indispensédvel a
participacdo da psicopedagogia no desenvolvimento da metodologia, sobretudo no auxilio
a readequacgdo do questiondrio e na classificagdo de sentimentos.

Assim, com o auxilio psicopedagdgico, ajustes foram feitos na metodologia para
coleta e andlise de dados do primeiro semestre de 2023, em que um novo questiondrio foi
elaborado contendo duas perguntas:

* pergunta obrigatoria - Como vocé estd se sentindo em relagdo a disciplina?



 pergunta ndo obrigatéria - Como vocé estd se sentindo em relagcdo a universidade?

Foi estabelecido que o questiondrio seria aplicado antes da primeira avaliagcdo e
apds uma ou mais avaliacOes das disciplinas de programacdo. O processo de coleta de
dados do primeiro semestre de 2023 ainda estd em andamento, mas hi dados da primeira
rodada do questiondrio com respostas de cinco turmas de programacao.

3.1. Coleta ativa de sentimentos

A coleta ativa de sentimentos foi realizada por meio de um questiondrio com perguntas
abertas, de modo que os estudantes elaborassem suas respostas de forma livre, formando
frases. No entanto, essas frases podem apresentar termos que rementem a sentimentos,
mas também podem ndo apresentar. Termos que significam emocado também podem estar
presentes nas respostas o que dificulta a coleta de sentimentos, por vezes pode-se confun-
dir emoc¢des com sentimentos.

De acordo com [Da Silva 2002, Elisa G 2017], emog¢des sdo respostas comporta-
mentais e cognitivas automaticas, geralmente inconscientes, disparadas quando o encéfalo
detecta um estimulo significativo, positiva ou negativamente carregado. Enquanto que
sentimento € para se referir a experi€éncia consciente dessas alteragdes somaticas e cogni-
tivas. Portanto, sentimento € o significado que o cérebro da para a experi€ncia fisiologica
que a emog¢ao gerou.

3.2. Classificacao psicopedagogica

A classificacdo psicopedagdgica foi realizada de modo manual por duas psicopedagogas,
que empiricamente buscaram distinguir termos de sentimentos dos demais em cada frase
das respostas dos estudantes. Para esta classificacao, primeiramente as avaliadoras defini-
ram as categorias e estabeleceram as listas de itens sobre 0s aspectos positivos e negativos
na experiéncia com o curso/universidade utilizando a anélise de contetido [Bardin 1977],
que € uma andlise qualitativa do discurso manifesto da comunicagao.

Depois, foi realizada uma pré-andlise flutuante, sendo a primeira leitura de con-
tato com as transcri¢des e foram estabelecidos, em leituras posteriores, os nucleos de
sentido constituidos e revelados pelas respostas, agrupando, por fim, os significados em
categorias.

3.3. Ferramentas de classificacao baseadas em PLN

Como a coleta de sentimentos foi realizada por meio de questiondrios abertos com res-
postas livres, foi necessario empregar ferramentas de Processamento de Linguagem Natu-
ral (PLN) para andlise dos dados. Visando ao desenvolvimento de um modelo adequado,
optou-se por uma arquitetura de rede neural recorrente Long Short Term Memory (LSTM)
que € capaz de capturar dependéncias de longo prazo permitindo melhor entendimento do
contexto das palavras [Hochreiter and Schmidhuber 1997].

Inicialmente, é necessaria uma etapa de pré-processamento dos dados coletados,
que envolve limpeza de caracteres considerados indesejdveis ou sem informacao util para
a analise. Em seguida, aplica-se a ferramenta Tokenizer para dividir os textos em unidades
menores chamadas de tokens, de forma a segmentar o texto em unidades significativas e



prepard-lo para andlise posterior. Esses fokens sdo aplicados a uma camada de Embed-
ding, responsdvel por maped-las em um espaco vetorial numérico de acordo com suas
relacdes semanticas e contexto, auxiliando a rede na interpreta¢dao dos dados.

Por fim, € aplicada fun¢do de ativacdo Softmax [Bridle 1990] na camada de
saida do modelo, essa funcdo é encarregada de converter as saidas do modelo em uma
distribui¢do de probabilidade sobre as classes de classificagdo. Sendo assim, ao utili-
zar os modelos treinados, a saida gerada apresenta qual a probabilidade da entrada esta
associada a uma determinada classificagao.

3.3.1. Bases de dados da literatura

Para realizar o treinamento das redes, buscou-se na literatura bases de dados existentes que
rotulam palavras, termos, expressoes ou frases em negativo e positivo. Nesta pesquisa,
foram encontrados diversos datasets disponiveis, tanto em inglés como em portugués e
que efetuavam a classificacdo em positivo, negativo, neutro ou ambos. Cada uma dessas
bases era composta por informacdes extraidas de diferentes fontes, por exemplos resenhas
na internet, livros, pesquisas de satisfacdo, postagens em redes sociais entre outros. O
resumo das bases encontradas na literatura esta disponivel na Tabela 1.

Tabela 1. Resumo das bases de dados de sentimentos encontradas

Nome Idioma Descricao Classificacao Numero de itens
IMDb PT-BR[Gongalves 2018] PT-BR 15;:&‘:‘“ de filmes no IMDb com polaridades positivo e negativo 50.000
Large Movie Review Dataset (IMDb) Inelés Resenhas de filmes no IMDb com polaridades ositivo e necativo 50.000
[Maas et al. 2011] She opostas para formar o banco de dados pos & :
Linguistic Inquiry and N T . . . 615 palavras
Word Count (LIWC) Inglés | Software de analise linguistica consolidado positivo e negativo de emocio
[Pennebaker Conglomerates 2023] ¢
LIWC-PT [Balage Filho et al. 2013] pr- BR | |Faducdo automdtica da versio em inglés, positivo e negativo 615 palavras
conta com 64 categorias de emogao
Léxico de opinido em portugués do Brasil
OpLexicon [Souza and Vieira 2012] PT - BR | desenvolvido pela Universidade Federal de positivo, negativo e neutro 32.000
Sao Carlos.
ReLi [Freitas et al. 2012] PT-BR Resephas de diversas obras literdrias positivo, negativo ¢ ambos 259.978 pz{lavras e
de diversos autores 12.470 frases
Senticnet [Poria et al. 2014] PT-BR Palav_ras @ termos classificadas em positivo e positivo e negativo 132.824
negativo
Ol g e s o1 e
SentiLex-PT 02 [Carvalho and Silva 2015] | PT - BR i ’ . g . positivo, negativo e neutro 82.347 formas
do lema, categoria gramatical, polaridade e .
A . flexionadas
como foi atribuida a polaridade
Tweets que expressavam opinides sobre diversas
Sentiment140 [Alec Go and Huang ] Inglés | categorias: companhias, eventos, locais, filmes, | positivo, negativo e neutro 500 tweets
pessoas e produtos
Student Feedback Dataset [Brar ] Inglés Fee}dbz}ck ('ie'e§tudantes 'de uma ur'nvemdade positivo, negativo e neutro 1.105
na India, dividido em seis categorias.

Ap6s andlise abrangente, optou-se para, nesse primeiro estudo, utilizar duas bases
distintas para criar dois modelos de classificagdo. Foram selecionadas as duas maiores
bases em portugués e que apresentam classificacao bindria, ou seja, os dados sao catalo-
gados somente entre positivo ou negativo. A primeira delas foi baseada em resenhas de
filmes do site IMDb [Gongalves 2018], esses dados consistem em frases completas assim
como os dados de coleta deste estudo. A segunda base escolhida foi da companhia Sen-
ticNet [Cambria et al. 2022, Poria et al. 2014], composta apenas por palavras e termos
individuais. Em trabalhos futuros, pretende-se investigar com maior profundidade o uso
das demais bases para geracdo de modelos de PLN.



4. Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados com as coletas de dados, classificagao psico-
pedagogica e classificagdo baseada em PLN.

4.1. Visao geral das respostas

O resultado obtido com a coleta de dados nos semestres 2022/2 (considerado como en-
saio) e 2023/1 € apresentado na Tabela 2. Nessa tabela, pode-se observar que a adesdo dos
estudantes em responder o questiondrio em 2022/2 € baixa (27%), considerando a média
de 45 estudantes por turma contra a média 12,3 respostas por turma. As coletas de dados
foram retomadas no primeiro semestre de 2023, seguindo a metodologia apresentada na
Secdo 3 e sendo a quantidade média de estudantes dessas turmas igual a 46, e a quantidade
média de respostas por turma 23,4. Isto significa adesdo média de 51% dos estudantes ao
questiondrio. Ao comparar a adesao dos estudantes a coleta de dados de 2022/2 (ensaio)
com a de 2023/1, tem-se aumento de 52%, embora seja uma amostra significativa, ainda
€ necessario promover o engajamento dos estudantes a coleta ativa de dados.

Tabela 2. Resultados das Coletas de Dados

Turma Disciplina Instituicao | Resp. 2022/2 | Resp. 2023/1
turma 1 | Programacdo Computadores I Publica 8 21
turma 2 | Programac¢do Computadores I Publica 20 23
turma 3 | Programacdo Computadores I Publica - 39
turma 4 | Programacdo Embarcados | Comunitéria 9 -
turma 5 Programacao Server-side Comunitéria - 23
turma 6 Programacao Server-side Comunitdria - 11
Total 37 117

Na Secao 4.2 € apresentada a quantificacio da classificacdo psicopedagdgica dos
dados coletados em 2023/1.

4.2. Classificacao psicopedagogica

A classificagdo psicopedagdgica foi realizada sobre os dados coletados em 2023/1 (Ta-
bela 2), com uma profissional da area psicopedagdgica de cada institui¢cao avaliando as
respectivas respostas dos estudantes. Por questdes de espago, os sentimentos € emogoes
extraidos das respostas fornecidas pelos estudantes foram categorizadas em cinco cate-
gorias: muito satisfeito, satisfeito, indiferente, insatisfeito e muito insatisfeito. Ainda,
decidiu-se por ndo avaliar, neste trabalho, as respostas relacionadas a institui¢do. Os sen-
timentos agrupados em cada categoria foram:

* Muito satisfeito - Animado, aprendendo muito, cheio de expectativas, contente,
curioso, desafiado a aprender, empolgado, entusiasmado, especial pela oportuni-
dade, esperancoso, feliz, gostando, gostando muito, motivado e otimista;

* Satisfeito - Adaptando, bacana, bem, confiante, confortdvel, “de boa”, muito bem,
interessante, satisfeito e tranquilo;

* Indiferente - Indiferente;

* Insatisfeito - Ansioso, insatisfeito e lento;

* Muito insatisfeito - Com dificuldades, com medo, complicado, complexo, desani-
mado, lento, perdido, perplexo e receoso.



O resultado da classificacdo dos sentimentos expressos pelos estudantes pode ser
observada na Tabela 3. E importante destacar que uma mesma resposta pode conter mais
de um sentimento ou emocgdo, por isso a quantiadade de sentimentos difere do total de

respostas.

Tabela 3. Resultado da classificacdao psicopedagogica das respostas quanto a

disciplina

Categoria Respostas IES Piblica | Respostas IES Comunitaria
Muito satisfeito 35 (33,3%) 45 (32,1%)
Satisfeito 47 (44,7%) 46 (32,9%)

Indiferente - 1 (0,7%)
Insatisfeito 5 (4,8%) 11 (7,9%)
Muito insatisfeito 18 (17,1%) 37 (26,3%)
Total 105 140

4.3. Classificacao baseada em PLN

A fim de avaliar e validar os resultados gerados pelos modelos, todos os dados coleta-
dos foram manualmente classificados sem viés psicopedagdgico. Foi estabelecido um
conjunto de categorias de classificacdo para orientar esse processo:

* Positivo: respostas exclusivamente positivas;

* Negativo: respostas exclusivamente negativas;

» Ambos: respostas com mencoes positivas e negativas;

* Neutro: respostas sem identificacdo de informagdo polarizada ou respostas que a
depender do contexto poderiam ser vistas como positivas ou negativas.

A partir disso, todas os dados coletados nos dois semestres que contemplam este
estudo (2022/2 e 2023/1) foram submetidos aos dois modelos desenvolvidos (um treinado
para cada base de dados discutida na Secdo 3.3.1). Entdo, a partir das respostas acusadas
pelos modelos, ainda foi gerado um ultimo método de classificacao adicional:

* Caso os dois modelos acusassem positivo: positivo;

* Caso os dois modelos acusassem negativo: negativo;

» Caso um modelo acusasse positivo e outro negativo: escolheu-se aquele que apre-
sentasse maior porcentagem de probabilidade;

* Caso um modelo acusasse 100% positivo e outro 100% negativo, optou-se por
classificar como negativo levando em considerac¢do o pior cendrio no contexto de

desisténcia estudantil.

Com as classificagOes feitas, analisou-se a acurdcia de cada modelo com base na
classificagdo manual, tanto para a base de respostas sobre a universidade quanto sobre
as disciplinas. Respostas neutras ou em branco ndo foram contabilizadas e respostas
manualmente classificadas como “ambas” foram consideradas negativas pensando nova-
mente no pior cendrio do contexto de desisténcia estudantil. Por fim, utilizou-se uma
métrica simples de acurdcia que consiste na divisdo das respostas que coincidiram com a
classificagdo manual pelo total de respostas avaliadas, gerando trés conjuntos de respostas

com suas respectivas acuracias:

» SenticNet: 66,98%



* IMDb: 63,58%
* Classificag@o pela combinacdo dos modelos: 68,21%

Para obter uma visao mais ampla desta classificacdo, as respostas do algoritmo
combinado foram detalhadas em uma matriz de confusao, a Tabela 4 apresenta esta matriz.
Os resultados do detalhamento da classificagdo mostram um acerto na predi¢do para 116
respostas, sendo 87 verdadeiros positivos (47,8%) e 29 verdadeiros negativos (15,9%), o
que corresponde a uma acurdcia de 63,7%. Os falsos positivos somaram 20 respostas e
os falsos negativos 22 predicoes, correspondendo a 11 e 12% do total, respectivamente.
Ao calcular a métrica de especificidade, que corresponde a forca do modelo em prever
resultados negativos, encontra-se um valor igual a 59%, o que indica que o modelo acerta
a maioria dos casos negativos, mas hd espaco para melhorias no modelo de classificag@o.

Tabela 4. Matriz de confusao para as classificacoes das respostas a respeito da
disciplina pela combinacao dos dois modelos
Classe da resposta

Positivo | Negativo | Neutro | Ambos
. Positivo 87 20 3 11
Classe predita -0 tvo | 22 29 I 9

Também € possivel observar na matriz de confusdo que o modelo classificou as
24 (13%) respostas manualmente classificadas em “Neutro” ou “Ambos” para as classes
“Positivo” ou “Negativo”, isto se deve ao fato do modelo nao ter sido treinado para estas
classes, ainda, ¢ importante notar que quando a frase de resposta tinha ambas as mencoes
negativas e positivas, o0 modelo fez uma divisdo equilibrada entre positivo e negativo, o
que indica dificuldade de classificagdo automatizada das mesmas.

Ao considerar o pior cendrio do contexto de desisténcia estudantil, os falsos ne-
gativos e as classificagdes de frases com ambas as conotagdes como negativas nao sao
tao ruins, uma vez que podem chamar a atencdo de interessados para o problema da de-
sisténcia. Por outro lado, os falsos positivos e a classificacao positiva para casos dibios
podem pesar uma avaliacdo dos resultados, pois podem indicar ao interessado que a
situacdo da turma estd “tudo bem”, quando de fato, € o contrério.

Para tentar compreender se existe alguma relagdo explicita entre as respostas ne-
gativas e as taxas de desisténcia das turmas, comparou-se a taxa de desisténcia em cada
turma com o percentual de respostas classificadas como negativas ou “ambas”. A Tabela 5

mostra esta comparacgao.

Tabela 5. Relacao entre respostas com conotacao negativa ou ambos e a taxa de

desisténcia
Turma | Acuracia modelo | % negativo ou ambos | Taxa de desisténcia
turma 1 66,6% 38,1% 6,7%
turma 2 82,6% 34,8% 20,0%
turma 3 59,0% 25,6% 25,6%
turma 5 69,5% 34,8% 19,0%
turma 6 100% 36,4% 13,0%




Os resultados da Tabela 5 corroboram com os numeros apresentados
em [Cafardo 2023], no que diz respeito a desisténcia em cursos de Tl e engenharias,
com taxas entre 6,7% e 25,6%. Ainda, destaca-se que as turmas apresentaram nimeros
proximos de sentimentos classificados como negativos, entre 25,64% e 38,10%. Con-
tudo, apesar de, na maioria dos casos, os valores sugerirem que eles podem auxiliar na
mitigacdo da desisténcia ao permitir que entidades interessadas utilizem estes dados para
tomar acoes antes da desisténcia, nao € possivel observar uma correlacdo explicita entre
a expressdo de sentimentos negativos e a taxa de desisténcia. Por exemplo, enquanto a
turma 1 teve uma baixa taxa de desisténcia (6,7%) e 38% das respostas com conotac¢ao
negativa, a turma 2, com o mesmo professor, teve uma menor quantidade de respostas
com conotag¢do negativa (34,8%) e maior taxa de desisténcia (20%).

4.4. Discussao

Apesar do estudo realizado neste trabalho apresentar resultados que se mostram promis-
sores para o uso de sentimentos dos estudantes para apontar necessidades de intervencao
dos professores, seja com base na anélise psicopedagdgica, seja com base em ferramentas
automatizadas baseadas em PLN, existem alguns limites do estudo a serem discutidos.

Os resultados apresentados neste trabalho estdo sujeitos a subjetividade. A
andlise de sentimentos empirica realizada pelas profissionais da area psicopedagdgica
dependem da sua observacao sobre o significado da frase. Ainda, a classificacdo desses
sentimentos em categorias também implicam em viés, uma vez que alguém poderia con-
siderar que o sentimento ansioso poderia significar muita insatisfacdo ou ainda satisfacao
(a depender do contexto da frase). A mesma subjetividade vale para a classificacao das
respostas para aplicacdo das técnicas baseadas em PLN, pois esta também estd sujeita a
subjetividade.

Auséncia de relagdo explicita entre a desisténcia e a resposta negativa. O estudo
foi realizado considerando como premissa o anonimato de quem responde o questiondrio,
o que na intenc¢do dos pesquisadores, incentivaria os estudantes a responderem, pois ini-
biria o receio por represalias. Por consequéncia, ndo é possivel determinar correlacio
explicita entre respostas com sentimentos negativos € a taxa de desisténcia, mesmo que
houvesse correlacao estatistica nos dados. Assim, para que se tenha estimativas mais pre-
cisas da desisténcia, € necessario avaliar se o individuo que respondeu de forma negativa
de fato desistiu. Para isso, tem-se como um trabalho futuro, o desenvolvimento um me-
canismo que permita relacionar o individuo com sua resposta e seu andamento no curso
sem identifica-lo ao professor (para garantir a anonimidade).

5. Conclusoes

A evasdo e a desisténcia estudantil sdo problemas criticos no ensino superior do Brasil, es-
pecialmente nos cursos de TI e engenharia que apresentam as maiores taxas de desisténcia
segundo o ultimo Censo da Educacao Superior. Com vistas a promover ferramentas para
mitigar a desisténcia e apoiar a permanéncia estudantil em turmas de programacao, esta
pesquisa investigou a andlise de sentimentos coletados de forma ativa de estudantes. O es-
tudo coletou respostas de estudantes em seis turmas de programac¢do de duas institui¢des
de ensino, sendo uma comunitaria e outra publica. As respostas foram avaliadas tanto por
equipe psicopedagdgica quanto por ferramenta automatizada com inteligéncia artificial.



As principais conclusdes deste trabalho foram: i) os estudantes apresentam maior
adesdo para expressar seus sentimentos sobre a disciplina quando sdo periodicamente
instigados a fazé-lo; ii) existe baixo engajamento dos estudantes, mesmo eles sendo ins-
tigados a responder a taxa de respostas foi em torno de 50% em cada turma; iii) a andlise
psicopedagégica dos sentimentos mostrou resultados similares entre a instituicdo publica
e a instituicdo comunitdria, e; iv) a andlise automatizada pode auxiliar a apontar possiveis
problemas ou dificuldades na turma, uma vez que mostrou acurdcia de 68% para uma
classificagdo bindria dos sentimentos (positivo ou negativo), com baixa quantidade de
falsos positivos (11%).

Quanto aos trabalhos futuros, propde-se duas frentes: aprimorar a coleta de senti-
mentos com vistas a melhorar o engajamento e investigar as possiveis correlagdes entre as
desisténcias e suas razdes com os sentimentos respondidos nos questiondrios. No segundo
contexto, espera-se combinar dados coletados passivamente, como frequéncia, acesso a
materiais, notas com os sentimentos extraidos automaticamente para desenvolver ou apri-
morar modelos que estimam o risco da desisténcia estudantil.
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