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RESUMO

Este trabalho tem um cunho interdisciplinar, abordando as dreas da Neurociéncia e da
Educacao, utilizando um Sistema BCI (Brain Computer Interface), uma interface entre o cérebro e
um computador via coleta de sinais cerebrais por ferramenta EEG (eletroencefalograma). Neste
estudo, utilizou-se a ferramenta actiCHamp, em um processo ndo invasivo, tendo por finalidade
amplificar os sinais cerebrais, possibilitando realizar a coleta da atividade elétrica do cérebro dos
sujeitos da pesquisa. Como foco da pesquisa, um grupo de alunos do ensino fundamental foi
introduzido ao Pensamento Computacional, via o ambiente educacional interativo Kturtle. O
pensamento computacional € importante, pois traz como beneficio o desenvolvimento de
habilidades como o raciocinio légico, a colaboracdo e o trabalho em equipe, a criatividade, a
capacidade para estruturar problemas e propor solu¢des para resolvé-los.

De forma a analisar os dados, foram utilizados trés algoritmos de aprendizado de méaquina
supervisionado: J48, Random Tree e Random Forest. WEKA foi ferramenta escolhida para a
mineracdo de dados. Toda andlise foi embasada na Neurociéncia e os resultados obtidos sdo
promissores para a mineracdo de sinais cerebrais, tanto do ponto de vista de acurdcia quanto de
velocidade de execucdo. Dos testes realizados, o algoritmo J48 apresentou maior velocidade na
tarefa de classificacdo com satisfatéria acurdcia, mas com taxa de acerto menor que o algoritmo

Random Forest, que foi mais lento, mas com o melhor resultado entre os trés algoritmos estudados.

Palavras-chaves: Pensamento Computacional; Mineracdo de Dados; Descoberta de

Conhecimento; Interface Cérebro-Computador; Neurociéncia Computacional.



ABSTRACT

This work has an interdisciplinary nature, addressing the areas of Neuroscience and
Education, using a BCI System (Brain Computer Interface), an interface between the brain and a
computer via the collection of brain signals by EEG tool (electroencephalogram). In this study, the
actiCHamp tool was used, in a non-invasive process, with the purpose of amplifying brain signals,
making it possible to collect the electrical activity of the brain of the research subjects. As a focus
of the research, a group of elementary school students was introduced to Computational Thinking,
via the interactive educational environment Kturtle. Computational thinking is important, as it
benefits the development of skills such as logical reasoning, collaboration and teamwork, creativity,
the ability to structure problems and propose solutions to solve them.

In order to analyze the data, three supervised machine learning algorithms were used: J48,
Random Tree and Random Forest. WEKA was the tool of choice for data mining. All analysis was
based on Neuroscience and the results obtained are promising for the mining of brain signals, both
from the point of view of accuracy and speed of execution. Of the tests carried out, the J48
algorithm showed higher speed in the classification task with satisfactory accuracy, but with a lower
success rate than the Random Forest algorithm, which was slower, but with the best result among

the three studied algorithms.

Keywords: Computational Thinking; Data Mining; Knowledge Discovery in Databases;

Brain-Computer Interface; Computational Neuroscience.
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1. INTRODUCAO

Os espacos educativos podem utilizar as tecnologias da informagdo e comunicacdo como
ferramentas aliadas aos processos de ensino e aprendizagem, principalmente, para a educacdo das
novas geragOes que estdo intimamente familiarizadas com os meios digitais, ou seja, que sdao
“falantes” da linguagem digital (PRENSKY, 2001). Desta forma, compreender o funcionamento do
cérebro para explorar e construir novas tecnologias para a sociedade, gerando beneficios sociais,
passou a ser uma preocupagao dos pesquisadores e um dos desafios da Neurociéncia (MARKRAM,
2013).

A Neurociéncia estuda o funcionamento, o desenvolvimento e a estrutura do sistema
nervoso central. O controle motor, a imaginacao, a capacidade de memorizacao e o aprendizado sdo
conceitos abarcados pela neurociéncia com o uso de sistemas de Interface Cérebro Computador
(BCI - Brain-Computer Interface). Portanto, conhecer quais as regides cerebrais estdo associadas a
essas funcdes e identificar as estruturas cerebrais ativadas, durante o processo de ensino e
aprendizagem, contribui para elucidar o modo como o cérebro realiza as mais diversas agdes.

Seguindo nessa perspectiva, esta pesquisa objetiva estudar o funcionamento das estruturas
cerebrais responsdveis pelo processo de aprendizagem, identificando as dreas responsdveis pelas
atividades cognitivas e a possibilidade do ensino de 16gica de programacao modificar as estruturas
cerebrais. Para tanto, um conjunto de estudantes do ensino fundamental participou de uma coleta de
dados cerebrais e, posteriormente, capacitados em uma linguagem de programacgdo utilizando
estratégias de Pensamento Computacional (WING, 2006) com o intuito de validar o estudo. Apds a
qualificacdo, nova coleta foi realizada visando identificar alteragdes nas estruturas cerebrais.

A base de trabalho para o preparo do treinamento estd embasada na formalizacdo e na

resolucdo de problemas, conforme discorre Pozo:

[...] ensinar os alunos a resolver problemas supde dotd-los da capacidade de aprender a
aprender, no sentido de habitud-los a encontrar por si mesmas respostas, as perguntas que
os inquietam ou que precisam responder, ao invés de esperar uma resposta ja elaborada por
outros e transmitida pelo livro-texto ou pelo professor (1998, p. 15-16).

Assim, o trabalho busca ensinar uma linguagem de programacdo acessivel aos jovens
Nativos Digitais (PRENSKY, 2001) de forma lidica, divertida e ndo instrucional, sob o paradigma
construcionista (PAPERT, 1991) e sendo aplicado a alunos de Ensino Fundamental, em fase de
pleno desenvolvimento fisico e intelectual, com os quais foi trabalhado o conceito do Pensamento
Computacional (PC). O objetivo nao foi formar programadores de computadores, mas colaborar no

processo de desenvolvimento mental dos participantes do projeto para que os mesmos pudessem
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adquirir competéncias e habilidades que lhes serdo tteis, ndo somente para as disciplinas
curriculares, mas também para toda a vida.

Busca-se, através de modelos computacionais de Minera¢do de Dados (MD), pesquisar quais
algoritmos sdo adequados para o processamento de sinais cerebrais, identificando as areas cerebrais
que desempenharam papéis importantes nas atividades cognitivas, a fim de investigar o possivel
aumento do dominio cognitivo, conforme mostra a taxonomia de Bloom et al. (1956).

Esse trabalho abrange trés dreas do conhecimento conforme mostra a Figura 1, também
nesta figura sao apresentados diversos autores que ddo embasamento para esse trabalho que serdo

discutidos no capitulo 2.

Figura 1 - Interdisciplinaridade da pesquisa

Educacao

Neurociéncia Computagdo

Educagao
PRENSKY(2001)
BLOOM et al.(1956).
PAPERT(1991)
OLIVEIRA(2006)
RAU(2012)
VALENTE(1996)

Computagdo
PAPERT(1985)
WING(2006)

HAN; KAMBER; PEI(2011)
FAYYAD et al.(1996)
WITTEN; FRANK(2005)

Neurociéncia

BRITTO e BALDO(2007)
KOLB e WHISHAW (2002)
MARKRAM(2013)
PURVES, Dale et al .(2004)

MUNIAN; SIVALINGAM;
JAYARAMAN(2014)

Fonte: Proprio autor.
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1.1. OBJETIVOS

Este trabalho objetiva pesquisar se o ensino de ldégica de programacdo, através do
Pensamento Computacional, para alunos do Ensino Fundamental, muda as estruturas do cérebro,
utilizando para andlise o0 modelo computacional de mineracdo dos sinais cerebrais € 0 embasamento
na neurociéncia.

Objetivos Especificos

e Qualificar alunos em Pensamento Computacional;

e Coletar os sinais cerebrais dos educandos, sujeitos da pesquisa, pré e pds o processo
de qualificagdo, para aquisicao de dados;

* Realizar a comparagdo entre os algoritmos J48, Randon Tree € Randon Forest.

* Realizar andlise dos dados obtidos pelos algoritmos de mineracao de dados com base

na Neurociéncia.

1.2. Organizacao do Trabalho

Nessa perspectiva, o presente estudo foi estruturado em 5 capitulos. No segundo capitulo
consta 0 embasamento tedrico contendo os conceitos € as teorias relativas a neurociéncia, a
aprendizagem, ao cérebro, a cognicdo, ao Pensamento Computacional, a Linguagem de
Programacdo, e a Mineracdo de dados e seus algoritmos, apresentando as principais carateristicas
dessas temdticas a fim de dialogar e apoiar a coleta e a andlise dos resultados. J4 no terceiro
capitulo, a metodologia empregada na execugdo tanto no treinamento ministrado quanto na coleta e
na andlise dos resultados € apresentada. No quarto capitulo sdo apresentados os resultados

encontrados na pesquisa € as discussOes alicerceadas no embasamento tedrico, enquanto que no

quinto capitulo sdo as conclusdes e as reflexdes, bem como os trabalhos futuros propostos.
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2. EMBASAMENTO TEORICO

Neste capitulo é apresentada a teoria necessdria e os principais autores que embasam o

desenvolvimento do presente estudo.

2.1 Cérebro

H4, evidentemente, um grande interesse nas funcdes do cérebro por si sé, visto que esse
6rgdo além de ser o mais complexo do corpo humano também é considerado por muitos como uma
das ultimas fronteiras na ciéncia em geral. A biologia molecular tem ajudado muito a construir uma
das frentes em que a neurociéncia claramente evoluird nas proximas décadas, devido ao
esclarecimento, cada dia mais amplo, da estrutura molecular do cérebro (BRITTO; BALDO, 2007).

Cérebro € a palavra para o tecido encontrado dentro do cranio. O cérebro tem duas metades
relativamente simétricas chamadas de hemisférios, uma no lado esquerdo e outra no lado direito. A
camada externa do cérebro consiste em um tecido pregueado. As pregas sao chamadas de giros.
Essa camada externa € conhecida como cortex cerebral (chamado simplesmente de cortex). A
palavra cortex, por sua vez, significa “casca” em latim, € uma escolha adequada em razdo da
aparéncia rugosa do cortex e também por cobrir a maior parte do restante do encéfalo. O cortex de
cada hemisfério € dividido em quatro lobos denominados a partir dos ossos cranianos localizados
acima deles (KOLB; WHISHAW, 2002).

Assim, por meio da neuroimagem funcional € possivel a identificacdo da distribuicdo de
padrdes da atividade do cérebro humano associado a processos perceptuais, cognitivos, emocionais

e comportamentais (NUNES; MARRONE, 2002).
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Figura 2 - Divisao do Sistema Nervoso
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e espmhals

Fonte: Adaptado (NUNES; MARRONE, 2002)

Seguindo nessa linha, o fisico americano Michio Kaku compara a complexidade do cérebro

humano a do Universo (KAKU; ANDRADE, 2015).

Nao sdo apenas as estrelas no universo que fascinam o homem com o seu impressionante
nimero. Em um outro universo, o nosso universo bioldgico interno, uma gigantesca
"galaxia" com centenas de milhdes de pequenas células nervosas que formam o cérebro e o
sistema nervoso comunicam-se umas com as outras através de pulsos eletroquimicos para
produzir atividades muito especiais: nossos pensamentos, sentimentos, dor, emogdes,
sonhos, movimentos, € muitas outras fungcdes mentais e fisicas, sem as quais ndo seria
possivel expressarmos toda a nossa riqueza interna e nem perceber o nosso mundo externo,
como o som, cheiro, sabor, e também luz e brilho, inclusive o das estrelas (CARDOSO,
1998).

Por essa razdo, empresas e governos t€ém investido cada vez mais nessa area de pesquisa. Por
exemplo: em 2013, o entdo presidente dos Estados Unidos, Barack Obama, langou a Brain Initiative
(Iniciativa cérebro, em traducdo livre) com um or¢camento de 110 milhdes de dodlares para o
desenvolvimento de tecnologias capazes de aprofundar a investigacdo sobre a mente humana
(NATIONAL INSTITUTES OF HEALTH - NIH, 2014).

A neurocientista brasileira Suzana Herculano-Houzel explica que, até recentemente, a
ciéncia trabalhava com hipdteses equivocadas para explicar a capacidade humana de aprender, a
qual estava associada ao tamanho de nosso cérebro em relagdo as dimensdes do corpo. O cérebro
seria proporcionalmente muito maior do que o de outros animais (0 que ndo se sustenta, pelas
ultimas pesquisas), mas nao se sabia sequer a quantidade de neur6nios corticais presentes no 6rgao.
Os humanos tém, distanciadamente, maior quantidade de neurdnios, embora o cortex cerebral nao
seja o maior, pois o cortex do elefante africano, por exemplo, tem apenas um terco dos neurdnios

(5,6 bilhdes) que o cortex cerebral humano tem (média de 16 bilhdes de neurdnios). O segundo
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lugar em nimero de neurdnios vai para gorilas e orangotangos, empatados em 8 a 9 bilhdes de
neur6nios, os chimpanzés com 6 a 7 bilhdes de neurdnios ocupando o terceiro lugar no ranking da
quantidade de neurdnios no cortex cerebral (FONSECA-AZEVEDO; HERCULANO-HOUZEL,
2012).

Talvez o principio mais simples das funcdes do encéfalo seja o fato dele ser responsdvel
pelo comportamento. No entanto, esse principio tem mais coisa por trds que se possa
inicialmente pensar. Para que o encéfalo produza comportamento, ele precisa ter
informagdes sobre o mundo ao seu redor — tamanho, formato, movimento, e assim por
diante. Sem essas informacdes, o encéfalo ndo pode saber como orientar e direcionar o
corpo para produzir uma resposta adequada, especialmente quando a resposta necessdria for
algum comportamento complexo, como apanhar uma bola. Para realiza-los, o sistema
nervoso tem Orgdos projetados para receber as informacdes do mundo e converte-las em
atividades bioldgicas capaz de produzir experiéncias subjetivas da realidade. Para nos
movimentarmos, portanto, o encéfalo produz o que nds acreditamos ser realidade. Essas
experiéncias subjetivas da realidade s@o essenciais para a execu¢do de qualquer tarefa
complexa (KOLB, 2002, P. 38).

Os tltimos 30 anos transformaram nossa capacidade de medir sinais e estruturas no cérebro
humano por meio de um esforco em classificar as estruturas neurais em sensorial (visual) e
linguagem na medida em que aprendemos mais sobre o sistema visual usando a neuroimagem
moderna (WANDELL; RAUSCHECKER; YEATMAN, 2012). Ap6s décadas de esforco, ainda
temos apenas uma compreensdo muito limitada dos mecanismos que ligam a estrutura e a funcio do
cérebro, no nivel microscépico, a cogni¢do e ao comportamento ou aos padrdes de atividade em
grande escala como observados nos estudos de imagem (MARKRAM, 2013).

O salto da produgdo cientifica, dos ultimos anos, nos permitiu conhecer melhor o
funcionamento organizacional do cérebro, principalmente, com o advento dos modernos métodos

de imagem, como contribuem os autores:

No Brasil, o avango nessa drea de pesquisa seguiu essa tendéncia mundial, sendo notério
que ela foi uma das areas do conhecimento que mais geraram publicacdes cientificas nos
dltimos anos, contribuindo decisivamente para o desempenho nacional no campo cientifico.
O elevado percentual de comunicacdes sobre o sistema nervoso em grandes congressos,
como o da Federacdo de Sociedades de Biologia Experimental (FeSBE), é também um
indicador do avango da neurociéncia. Nao ha divida de que esse progresso continuard nas
préoximas décadas, ndo s6 em direcdo ao conhecimento da organizagdo funcional do cérebro
normal, que ainda € parcial, mas também em relagdo a cura de distirbios neurolégicos e
psiquidtricos, muitos ainda de dificil abordagem terapéutica (BRITTO e BALDO, 2007).

z

Outro fato ja conhecido € a importancia dos primeiros anos de vida no crescimento e
desenvolvimento das estruturas cerebrais, as quais permitirdo o aprimoramento de habilidades
futuras mais complexas. As conexdes e os estimulos externos influenciam todos os aspectos do

desenvolvimento infantil (COMITE CIENTIFICO DO NUCLEO CIENCIA PELA INFANCIA,
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2014).

2.1.1 Lobos Cerebrais

Os lobos cerebrais podem ser referenciados por letras: lobo Pré-Frontal (FP), lobo Frontal
(F), lobo Temporal (T), Central (C), lobo Parietal (P) e lobo Occipital (O). Outros indicativos da
localizagdo também podem ser acrescentados nestas referéncias como a letra Z, que significa o
centro da cabeca, e a numeracdo crescente do centro da cabeca, onde os nliimeros pares pertencem

ao hemisfério direito e os impares ao esquerdo (VALLABHANENI, WANG e HE, 2005).

Figura 3 - Superficie do Hemisfério Cerebral

’ Sulco Central
Giro Precentral

Giro Pos-central

Hemisfério \‘/ /
Cerebral //J/ Sulco Parieto-occipital

fissura lateral ou sulco

lateral "
Entalhe pré-

occipital

P _\/
tronco cerebral e

cerebelo "~ Medula Espinhal

Fonte: Adaptado de (PURVES et al., 2004)

Na Figura 3 temos a anatomia da superficie do hemisfério cerebral mostrando os quatro
lobos do cérebro e os principais sulcos e giros. Uma caracteristica fundamental da anatomia da
superficie do cérebro € o sulco central localizado aproximadamente a meio caminho entre os polos

rostral e caudal dos hemisférios.
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Figura 4 - Nome dos lobos cerebrais
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Fonte: Adaptado de (PURVES et al., 2004)

Na Figura 4 temos alguns 16bulos cerebrais representados por cores variadas, sendo o nome
de cada um deles indicado por um trago.

O Lobo Frontal fica localizado bem na parte anterior do encéfalo, na regido da testa, esta
regido € responsdvel pelo planejamento de agdes, pelo movimento, pensamento, abstracdo e
emocoes. Esse lobo possui a maior importancia cognitiva de todos, nele também estdo localizados o
cortex motor e o cortex pré-frontal, no coértex motor sdo controladas as atividades motoras
voluntdrias e no outro a aprendizagem motora e os movimentos de precisao.

O Lobo Parietal fica localizado na parte superior central do encéfalo, também € conhecido
como cortex somatossensorial, e tem como fun¢do viabilizar a recep¢io das sensacdes que vém do
ambiente. As sensacdes exteriores do corpo sdo recebidas pelos 6rgdos titeis como labio, lingua e
garganta para depois serem analisadas, processadas e interpretadas pelo cortex somatossensorial
como tato, dor e temperatura.

O Lobo Occiptal fica localizado na parte de trds do encéfalo também chamado de cortex
visual respondendo pelo processamento e a percep¢do da visdo como cor, movimento, profundidade
e distincia, entre outros. Por sua vez, o Lobo Temporal fica localizado na parte atrds das orelhas e
tem como responsabilidade as func¢des de audicdo, memdria, linguagem, atengdo, aprendizagem e

afeto.
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2.1.2 Ondas Cerebrais

As ondas cerebrais podem ser classificadas usando sua frequéncia, amplitude, forma e a
posic¢do dos eletrodos no couro cabeludo. As aplicacdes do EEG (eletroencefalograma) concentram-
se em uma faixa base relativamente estreita, de 0,1 Hz a 100 Hz, ja que a maior parte da poténcia do
sinal EEG esté nessa faixa de frequéncia (MUNIAN; SIVALINGAM; JAYARAMAN, 2014).

As ondas a estdo na faixa de frequéncia de 7,5 Hz a 12 Hz, sdo originérias do lobo occipital
e da parte traseira da cabeca e apresentam-se quando o estado mental é relaxado e calmo, quando
em vigilia, tendo maior amplitude em comparagdo com outras ondas cerebrais.

As ondas P variam de 13 a 30 Hz e estdo associadas ao pensamento profundo, ao alto nivel
de concentragdo e ao estado ansioso, tendo grande faixa de frequéncia em comparagdo com as
outras. As ondas betas originam-se da drea central do cérebro e da parte frontal da cabeca.

As ondas 0 estdo na faixa de frequéncia de 3,5 a 7,5 Hz e originam-se de partes centrais,
temporais e parietais da cabeca. O alto nivel de ondas teta, geralmente, ocorre em adultos que
apresentam problemas de DDA (Disttrbio do Déficit de Atencdo) e surgem durante o pensamento
criativo, estressado e em profundo estado de meditagdo.

As ondas y s3o as que estdo na frequéncia de intervalo de 30 Hz ou mais. Este intervalo de
frequéncia esté associado as fungdes motoras, trabalho simultaneo ou outras multitarefas.

As ondas ¢ estdo na faixa de frequéncia de 0,5 a 3,5 Hz, s@o as mais lentas em comparagao
com as demais e, geralmente, ocorrem em sono profundo e, as vezes, quando acordados. Essas
ondas também ocorrem em estado mental de coma, mas ondas delta em estado acordado €
considerado um fendmeno sério.

As ondas Mp estdo associadas as atividades motoras, sendo encontradas na faixa de
frequéncia das ondas alfa, mas onde a amplitude méxima é registrada sobre o cortex motor. Essas
basicamente disparam quando hd um movimento real ou hd uma inten¢do de se movimentar.

Desta forma, um nivel baixo de ondas B conduz a um estado relaxado, ja4 em nivel normal
ajuda a estar mais receptivo e concentrado, melhorando a capacidade de resolver problemas,
enquanto que as ondas y se relacionam com atividades de grande processamento cognitivo,
normalmente associado as percepg¢des e aprendizagens, a dificuldade desse processo se caracteriza
por uma média menor de atividade desta faixa de frequéncia. Em suma, essas duas ondas atuam de

forma importante nos processos de aprendizagem.

2.2 Neurociéncia e Aprendizagem

A Neurociéncia €, provavelmente, o melhor exemplo no meio cientifico da importancia da
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abordagem multidisciplinar. Com pouco mais de trés décadas de vida como area reconhecida, sendo
resultado da associacdo de disciplinas tradicionais como anatomia, histologia, bioquimica,
fisiologia, farmacologia, neurologia e psiquiatria, a neurociéncia produziu nesse periodo um avanco
cientifico inegdvel no conhecimento do sistema nervoso, em grande parte devido a avangos
tecnolégicos em disciplinas emergentes, como o imageamento, a biologia molecular e a
nanotecnologia, entre outras. E interessante lembrar que muitos dos reconhecidos avancos na drea
ocorreram durante a chamada Década do Cérebro (1990-2000), assim designada pelo Congresso
norte-americano, mas que se tornou uma iniciativa internacional, resultando em maior divulgacao,
visibilidade, estimulo e, em alguns casos, recebendo maior aporte de recursos para pesquisas sobre
o sistema nervoso central (BRITTO e BALDO, 2007).

Ao longo dos anos, com as pesquisas na drea de Neurociéncia tem-se descoberto mais
informagdes que podem ser uteis para a escola. Uma aula motivadora e estimulante, com uma
pedagogia relacional que faga sentido ao educando, é o que todos os educadores buscam. Em uma
pesquisa’ de 2017 alguns cientistas norte-americanos que acompanharam um grupo de 12 alunos do
ensino médio e seu professor de Biologia, registrando as oscilacdes neurais durante as aulas, com o
uso de um eletroencefalograma portétil (EEG), constataram que quando a aula € interessante e 0s
estudantes gostam uns dos outros seus cérebros entram em sintonia. O mesmo foi observado nas
situacdes em que os estudantes sentiram empatia pelo professor e pelos colegas. Esse experimento
podera ajudar a entender o comportamento do cérebro humano e a importancia dos vinculos sociais
no aprendizado (DIKKER, WAN, et al., 2017).

Algumas descobertas feitas por esse estudo contribuem para demonstrar a importancia da
area da Neurociéncia Computacional aplicada na Educacio, drea essa iniciada por Schwartz (1990).
Esse estudo evidenciou que ndo somente a metodologia, mas também a capacidade de foco, o
contato visual, as atividades em grupo, o afeto, a empatia e o meio social influenciam na sincronia

cerebral e, consequentemente, na aprendizagem.

2.3 Pensamento Computacional

Segundo Paulo Blikstein (2008), o mundo atual exige maiores habilidades e conhecimentos
para o século XXI que vao além de ler, escrever e fazer cdlculos. Uma dessas habilidades é o
Pensamento Computacional que ndo se trata de saber usar internet, e-mail, blogs, planilha de

célculos ou processadores de texto. O Pensamento Computacional € saber usar o computador como

! https://www.infosalus.com/salud-investigacion/noticia-ondas-cerebrales-estudiantes-sincronizan-
20170505070046.html
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um instrumento de aumento do poder cognitivo e operacional humano, € usar os computadores e
redes de computadores para aumentar a nossa capacidade de produtividade, inventividade e
criatividade.

O Pensamento Computacional é uma forte ferramenta no processo de ensino e

aprendizagem, nao isoladamente ao ensino da programacao, conforme discorre Wing (2006, p35):

Conceptualizagdo, ndo programacgdo. Ciéncia da computacdo ndo é programacdo. Pensar
como um cientista da computacdo significa mais do que ser capaz de programar um
computador. E preciso pensar em multiplos niveis de abstracdo.

Ainda de acordo com as reflexdes e discussdes da autora, o Pensamento Computacional é

uma forma de pensar:

Uma forma que humanos, ndo computadores, pensam. Pensamento computacional é uma
forma para seres humanos resolverem problemas; ndo € tentar fazer com que seres humanos
pensem como computadores (Wing, 2006, p. 35).

Os computadores estdo em quase todas as nossas atividades e em muitas dreas alguns
profissionais passam boa parte do seu tempo os utilizando para desenvolver tarefas como a
realizacdo de desenhos, cdlculos, projecdes e andlise de cendrios que sdo atividades cognitivas
realizadas por humanos com o auxilio de computadores com o objetivo de acelerar o processo de
realizacdo, o que traz efici€ncia para a resolucdo da atividade, por isso ter um “adestramento
digital” € importante, mas ndo suficiente, pois é preciso recombinar informacdes e criar novos
conhecimentos € importante para nossa sociedade moderna.

Como explica Liukas (2015, p. 110):

O Pensamento Computacional é executado por pessoas e ndo por computadores. Ele inclui
ainda o pensamento 16gico, a habilidade de reconhecimento de padrdes, raciocinar através
de algoritmos, decompor e abstrair um problema.

Desta forma, a nossa capacidade inventiva € que diferencia o ser humano do computador. S6
o humano tem a capacidade de programar os computadores para tarefas mais repetitivas e de rotina
a fim de estar mais livre para tarefas cognitivas de resolu¢do de problemas, de produgdo e criagio

exclusivas do homem.

2.3.1. Descobrindo o mundo com jogos e animacoes

Por meio das brincadeiras, as criancas desenvolvem saberes, resolvem conflitos,
experimentam sensacodes, lidam com diferentes sentimentos e aprendem a conviver € a cooperar
com o grupo e com os demais sujeitos. Atividades lddicas como as brincadeiras, os jogos, a musica
e a arte sdo uma importante fonte para que as criangas se comuniquem e se expressem. Ao

adotarmos atividades lddicas como proposta de trabalho, proporcionamos ao educando a
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possibilidade de interagir ativamente com seu ambiente e com o ambiente escolar de maneira que
todas as suas potencialidades sejam envolvidas na constru¢do do conhecimento (FIGUEIREDO,
2003; RAU, 2012).

Brincando a crianca desenvolve uma estrutura de organizagdo para relacdes emocionais, as
quais lhe proporcionam condicdes para o desenvolvimento das relacdes sociais. Sendo assim, a
escola, principalmente, os anos iniciais do ensino fundamental, poderiam considerar o lidico como
parceiro e utilizd-lo amplamente para atuar no desenvolvimento e na aprendizagem da crianca e do
jovem (COMITE CIENTIFICO DO NUCLEO CIENCIA PELA INFANCIA, 2014; RAU, 2012).

A partir das teorias de Piaget e Vygotsky (PIAGET, 1978; VYGOTSKY, 2007), entendemos
que € necessario refletir sobre o papel do professor ao utilizar o Iidico como recurso pedagdgico, o
que possibilita o reconhecimento sobre a realidade lidica de seus alunos, bem como o interesse e
necessidades dos mesmos. A crianga ou o jovem, ao jogar e brincar, ndo s6 incorpora regras
socialmente estabelecidas, mas também cria possibilidades de significados e desenvolvem
conceitos, o que justifica a ado¢do do jogo como aliado importante na prética pedagdgica (RAU,
2012).

Dentro do contexto social e educacional, a oportunidade de brincar assumiu caracteristicas
proprias, pois seu papel no campo da educacdo cresceu. Podemos afirmar que o brincar € um agente
de mudancga do ponto de vista educacional e, por acreditar nessa firmacdo, consideramos que o
desenvolvimento da crianga acontece, principalmente, através do ludico. Toda crianca precisa
brincar para crescer, precisa do jogo como forma de equilibrio com o mundo, pois brincando e
jogando a crianca reproduz as suas vivéncias, transformando o real de acordo com seus desejos e
interesses (PIAGET, 1978).

Por meio de brincadeiras e jogos, as criancas ndo apenas vivenciam situacdes que se
repetem, mas aprendem a lidar com os simbolos e a pensar por analogia: os significados das coisas
passam a ser imaginados por elas. Ao criarem essas analogias tornam-se produtoras de linguagens,
criadoras de convencdes, capacitando-se para se submeterem a regras e darem explicacdes. Além
disso, passam a compreender e a utilizar convengdes e regras que serdo empregadas no processo de
ensino e aprendizagem, sendo que essa compreensdo favorece sua integracio num mundo social
bastante complexo e proporciona as primeiras aproximacdes com futuras teorizagdes
(VYGOTSKY, 2007).

Neste sentido é importante o papel do professor, pois cabe a esse profissional instruir e
valorizar o educando na interacdo humana e no desenvolvimento do seu raciocinio l6gico. Logo, a

aprendizagem do seu efeito positivo se vincula ao prazer e a relacdo afetiva nas acdes pedagdgicas
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(SANTOS, 2001).

2.3.2. A Gamificacao e a repeticao no processo de aprendizagem

As tecnologias de gamificacdo tém revolucionado a forma de ensinar. Em um mundo
competitivo ndo se pensa que alguém sinta orgulho em errar. Essa ideia € expressa pelo personagem
Homer J. Simpson, de Groening (1989) em sua frase “filos6fica”: “Tentar é o primeiro passo para o
fracasso”, que é bem atual. Essa mesma ldgica também estd presente no ambiente escolar,
principalmente nos primeiros anos de aprendizagem.

Segundo Maturana (1995, p. 01) “na juventude, experimenta-se a validade desse mundo de
convivéncia na aceitacao e no respeito pelo outro a partir da aceitacdo e do respeito por si mesmo,
no comecgo de uma vida adulta social e individualmente responsavel”.

O processo de tentativa e erro € natural do ser humano, nenhuma crianca levantou-se e
comecou a andar de forma segura ja na primeira vez que ficou em pé. Esse caminhar com seguranca
¢ o resultado oriundo de uma série de tentativas e fracassos. O desistir é aprendido, infelizmente,
em algum momento dos anos iniciais do desenvolvimento (CARMAGNANI, 2018). Quando nao se
tem um encorajamento, acreditamos que € melhor desistir se algo € desafiador ou pior: que devemos
esconder nossas falhas do mundo. O uso de tecnologias de gamificacdo no ensino é um importante
aliado para trazer a resili€éncia que nds nascemos.

Os jogos tém a habilidade de aumentar a determinacdo dos jovens, pois apresentam
elementos propositadamente desafiadores. O ensino pode inspirar-se nos jogos para uma melhoria
significativa no engajamento dos jovens, como discorrem os autores Gee (2005), McGonical (2012)
e Alves (2015).

Conforme Alves (2015, p. 41):

Em termos de aprendizagem, quando pensamos em gamification estamos em busca da
producdo de experiéncias que sejam engajadoras e que mantenham os jogadores focados
em sua esséncia para aprender algo que impacte positivamente em sua performance.

Alguns estudos internacionais mostram que os jovens gostam dos desafios dos jogos
eletrobnicos, mas nem sempre dos desafios dos jogos de conteddos mais dificeis. Esta aversdo foi
denominada por Carol Dweck como “mentalidade fixa”. Segundo a especialista criancas com
mentalidade fixa normalmente veem os erros como uma falha e como sinais de que ndo sdo
talentosas o suficiente para aquela tarefa.

Por outro lado, a gamificacdo exige que o aluno refaga uma tarefa caso um erro seja

observado. E, por se tratar de uma atividade lidica e divertida, os alunos tentam novamente e
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refazem a atividade na maior naturalidade’. A tecnologia utilizando jogos da feedbacks em tempo
real e o modelo mental do aluno passa a ser “qual desafio quero agora?” (DWECK, 2014). E
importante salientar o feedback das avaliagdes, onde fica evidente onde o aluno errou e mostra onde

estava o erro. Um feedback tardio impossibilita a tentativa de novas iniciativas pedagdgicas.

Como posso aceitar-me e respeitar-me se ndo aprendi a respeitar meus erros e a tratd-los
como oportunidades legitimas de mudanga, porque fui castigado por equivocar-me? Se a
educag@o no Chile leva a crianga a viver seus erros como negacido de sua identidade, a
educagdo no Chile ndo serve para o Chile...

...0 que digo é também valido para a educacdo do adolescente. O adolescente moderno
aprende valores, virtudes que deve respeitar, mas vive num mundo adulto que os nega
(MATURANA, 1995 p. 01).

Salas de aula ao redor do mundo t€ém implementado um modelo de “mentalidade de
crescimento” com os estudantes. Professores encorajam seus alunos a arriscar com seu aprendizado,
a errar e enxergar os erros como degraus para o sucesso fazendo-os entender o poder da palavra
“ainda”. Quando uma crianga ndo consegue fazer algo, ela precisa saber que “ainda ndo consegue”
(DWECK, 2014).

Segundo uma pesquisa com cerca de 500 professores no Brasil, realizada pela Matific?,
plataforma israelense de gamificacdo da matematica disponivel no Pais desde 2015 e utilizada por
170 mil estudantes brasileiros, o desempenho dos alunos aumenta em 70% com o uso de
tecnologias educacionais. Na mesma pesquisa, 90% dos professores afirmaram que o uso de jogos
educacionais para o aprendizado da matemadtica desfaz a ideia de que a disciplina é “chata e dificil”

e aumenta o envolvimento dos alunos na matéria. Jovens que utilizam algum sistema de jogos estao

mais proximos de mudar a forma de pensar o aprendizado e encontrar diversao enquanto aprendem.

2.4. Mineracao de dados

O termo mineracdo de dados é bem abrangente podendo se referir a vdrias técnicas e
procedimentos utilizados para o exame e transformacdo de dados. A MD de forma simples € a
identificacdo de informag¢des importantes em uma massa de dados. Essas informacdes normalmente
sdo ocultas, mas com relevéncia, sdo elas os padrdes e regras. E uma extracdo automatizada de
padrées que representam o conhecimento implicitamente armazenado ou capturado de grandes
bancos de dados que é chamada de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados — DCBD
(Knowledge Discovery in Databases — KDD) (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Na MD, o objetivo é criar um modelo que possa melhorar o modo pelo qual lemos e

% Ver sobre “depuracdo” em (VALENTE, 1996).
® http://www.revistacobertura.com.br/2017/03/14/sistema-israelense-de-jogos-educacionais-para-o-ensino-da-
matematica-sera-usado-no-programa-escolas-plugadas-da-fundacao-lemann/
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interpretamos os dados existentes e os futuros. Como existem muitas técnicas de MD, a principal
tarefa para criar um bom modelo € definir qual tipo serd utilizado, refinando o modelo de forma que
fique ainda mais utilizavel.

O processo de KDD ¢ dividido em algumas etapas apresentadas na Figura 5:

Figura 5 - Processo de KDD
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Fonte: Adaptada de FAYYAD et al. (1996).

2.4.1. Selecao dos Dados

Em relacdo a selecdo de dados devemos inicialmente identifica-los e definir quais atributos
possuem caracteristicas importantes para a andlise e suas contribui¢des para o estudo. Os atributos
sdo categorizados através do seu conteddo podendo ser do tipo numérico (inteiro e real) e textual.
Parte importante do processo de mineracdo de dados estd na interpretacdo desses dados, tomando
como base o processo de descoberta de conhecimento proposto por Fayyad et al (1996) se faz o
retorno e o avango entre as etapas do processo, repetindo tarefas para se obter um melhor resultado,

ratificando esse processo iterativo.

2.4.2. Pré-Processamento

Como pré-processamento elencamos as atividades de limpeza dos dados, a integracdo, a
transformacao e a reducao (Figura 6). Esse processo melhora a qualidade dos dados para tornarem-
se adequados a aplicagdo de técnicas de mineracdo permitindo, assim, a adaptagdo para uso na
ferramenta de mineragao.

Essas técnicas podem ser agrupadas nas seguintes atividades:

* Eliminacdo de atributos

Essa atividade consiste em identificar os atributos que sdo irrelevantes, atributos que nao
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possuam informacdo que os distinga dos demais ou ainda tenha o mesmo valor para todas as
instancias.
e Integracdo dos dados
Essa atividade tem como foco possibilitar que os dados que estdo fora do conjunto
trabalhado possam ser integrados no mesmo repositdrio, identificando os dados que estdo
relacionados em outras entidades para que sejam somados ao atual repositério centralizado de
trabalho.
* Limpeza dos dados
Essa tarefa é relevante quando o conjunto de dados possui dificuldades na qualidade dos
dados, nas inconsisténcias, nas redundancias, nos ruidos e na falta de valores.
e Agregacdo
Abordagem em que se faz uma combinacdo de atributos por meio de fungdes lineares e
assim se consegue eliminar as redundancias.
* Amostragem de dados
Grandes repositérios podem gerar problemas de esgotamento da memdria e aumento do
tempo de processamento acabando por ter de se fazer modificagdes nos parametros. Buscar o
equilibrio entre tempo de processamento e efici€éncia € o que se espera, pois o crescente nimero de
dados apresenta maiores taxas de acurdcia, mas traz consigo o elevado tempo de processamento.
Diante disso podemos separar uma amostra representativa do conjunto de dados para o trabalho.
* Reducdo de dimensionalidade
Esse trabalho limita-se a reduzir a quantidade de atributos para que as ferramentas melhorem
o desempenho do modelo com menor custo computacional, utilizando técnicas alicerceadas na
Teoria da Informacdo, Reconhecimento de Padrdes e Estatistica.
* Sele¢do de atributos
Consiste em uma abordagem onde sdo elencados os atributos mais importantes para que
assim seja possivel remover aqueles irrelevantes, permitindo com isso uma melhor visualizacdo dos
dados em menor tempo computacional.
e Criagdo de caracteristicas
Esse processo objetiva criar novos atributos, muito mais eficientemente que os atributos
originais, que podem capturar informacdes importantes em um conjunto de dados.
* Discretizacdo ou Binarizacao
Essa técnica consiste em transformar valores numéricos em nominais ou discretos para que

possam melhor representar os dados em determinados conjuntos, desta forma o algoritmo utilizado
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As técnicas de pré-processamento sdo frequentemente utilizadas para melhorar a qualidade

dos dados por meio da elimina¢do ou minimizacdo dos problemas citados (HAN, KAMBER e PEI,

2011).

Figura 6 - Atividades desenvolvidas no Pré-Processamento
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Fonte: Adaptado de Han, Kamber e Pei (2011).

2.5. Aprendizagem de Maquina

H4 poucos anos atrds, a IA era tida como uma drea muito tedrica com a sua aplicacdo em

pequenos problemas interessantes, mas com pouca aplicacdo, e resolvidos boa parte com a

codificacdo de pequenas solugdes, porém com o passar do tempo, com o crescimento da drea e da

disseminacdo de técnicas da IA que tornaram-se mais reais para a resolucdo dos problemas

propostos.

O Aprendizado de Mdaquina estd associado a Inteligéncia Artificial (IA), outras dreas de

pesquisa sdo importantes e t€ém contribuicdes diretas e significativas no avango do Aprendizado de

Maquina, como a probabilidade e estatistica, Teoria da Computacdo, Neurociéncia e Teoria da

Informagdo. Ao processo de indu¢do de uma hipdtese a partir da experiéncia passada se dd o nome

de Aprendizado de Maquina — AM. A capacidade de aprendizado é considerada essencial para um

comportamento inteligente. Atividades de memoriza¢do, observar e explorar situacdes para
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aprender fatos, melhorar habilidades motoras/cognitivas por meio de prdticas e organizar o
conhecimento novo em representagdes apropriadas podem ser consideradas atividades relacionadas
ao aprendizado. (FACELI et al., 2011)

A aprendizagem pode ser dividida em duas partes como apresentado na Figura 7: o
aprendizado supervisionado e o ndo supervisionado. No primeiro é elencado um algoritmo de
aprendizado que vai ser o indutor e um conjunto de dados de exemplo para treinamento dos quais ja
se conhece a associa¢do do rétulo da classe. Este método abrange uma fungdo a partir das suas
saidas, sendo que o objetivo do algoritmo indutor é, através das funcdes (regras) geradas com os
dados j4 rotulados, conseguir classificar novas instancias que ainda nido foram rotuladas. J4 no
aprendizado ndo supervisionado as instancias de entrada ndo possuem uma classificacao, por isso o
indutor ndo aprende o que fazer, visto que nao possui informacao sobre qual € o estado desejado ou
qual a acdo a ser executada. Esse método de aprendizado também € conhecido como aprendizado
sem supervisor, pois ndo precisa de um supervisor para o seu treinamento, embora os dados saiam

organizados de modo a formar classes ou agrupamentos de padrdes.

Figura 7 - Hierarquia do Aprendizado de Maquina
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Fonte: Proéprio autor

2.5.1. Algoritmos Supervisionados

A aprendizagem supervisionada é a que utiliza dado com a classe especifica, ou seja, a
instancia contém um atributo classe que especifica a que classe ela pertence (supervisor). Muitos
métodos de mineracdo que trabalham com esse tipo de aprendizado, normalmente, sdo técnicas
preditivas, pois tentam predizer qual a classe de uma instincia ndo vista baseado nos exemplos
contidos no seu treinamento.

Os classificadores sao utilizados quando se deseja predizer classes ndo numéricas, quando as
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classes forem numéricas chamamos de regressdo numérica. As tarefas de regressdo numérica sao
mais complexas, pois a classe é continua, desta forma o espa¢co do contradominio da fun¢do pode

ser bem grande.

Regressao Numeérica

E uma técnica de MD que consiste em transformar dados existentes em uma previsiao
numérica para o futuro. Este modelo possui uma varidvel de entrada e uma varidvel de saida, mas
dependendo da complexidade podemos ter varias varidveis de entrada.

O modelo de regressdo possui um padrdo, tendo varidveis independentes que quando
tomadas em conjunto produzem um resultado (valor), uma varidvel dependente. Ele € usado para
prever o resultado de uma varidvel dependente desconhecida, dados os valores das varidveis

independentes. Esse modelo se chama de regressao linear de multiplas varidveis.

Classificacao

E um processo que encontra propriedades comuns entre um conjunto de dados e os organiza
em classes de acordo com um modelo de Classificacdo. Esse processo tem como input as instancias
para as quais as classes sdo conhecidas e tem como output um classificador. As regras de
classificacdo devem ser genéricas o suficiente para ndo existir somente uma instdncia, mas
especificas o suficiente para evitar ao maximo o nimero de erros de classificagdo, ou seja, os
registros que ndo tiverem uma classe conhecida devem ser associados a alguma classe de forma
correta. Como a classificacdo € um processo de aprendizado supervisionado, o modelo construido
baseia-se na andlise prévia de um conjunto de dados de amostragem ou de treinamento contendo
objetos corretamente classificados. Podendo citar como exemplo de algoritmos de classificacao o

C4.5(QUINLAN, 1993).

Arvores de decisdo

As arvores de decisdao permitem derivar regras de producgdo, de decisdo ou de classificacdo;
das quais € gerada uma arvore. As regras sao os caminhos de um né a outro da arvore, saindo do né
raiz que € o atributo de maior relevancia até os nés folha que sdo os atributos alvos, ou seja, aqueles
que sdo objeto da funcio.

Esses algoritmos de MD criam um guia passo a passo com a maneira para determinar a saida
de uma nova instancia de dados. Essa drvore cada né representa um ponto onde uma decisdo deve
ser tomada com base na entrada e segue para os proximos nods até alcancar uma folha que mostre a

saida prevista. A Figura 8 apresenta um exemplo de recomendacao de uso de lentes de contato, que
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foi apresentado em (Witten; Frank, 2005). Neste exemplo existem trés possibilidades de né folha: a
prescricdo de lentes de contato gelatinosas (leve), lentes de contatos rigidas (forte) € nenhuma lente
de contato. A compreensao do resultado desta arvore depende dos valores de cada n6 até o atributo

folha.

Figura 8 - Exemplo de arvore de decisio

taxa de producéo de lagrimas

reduzida

normal

nao sim

prescricdo de 6culos

miope hipermetropo

nenhuma

leve

forte nenhuma

Fonte: Adaptado de WITTEN; FRANK, 2005.

Validacdo da Arvore de Decisdo

A validacdo das arvores de decisdo € feita na forma de divisdo do conjunto de dado em
exemplos, a fim de que parte deste seja utilizada para o treinamento das drvores e outra parte para
testar a capacidade da arvore obtida de classificar exemplos que ela desconhece.

Entre as técnicas de validacdo existentes a utilizada nessa pesquisa € a Validacdo Cruzada
(Cross-validation). O método de validagdo cruzada consiste na divisdo do conjunto de exemplos em
n partes iguais, utilizando n-/ partes para treinar a arvore e a dltima parte para testar. Esse processo
¢ repetido n vezes, deixando a cada rodada uma parte diferente para testar. Apds as n repeti¢des

serao feitas as estimativas de erro.

Matriz de Confusao (Matriz de Erros)

A matriz de confusdo é uma forma de analisar a classificagdo de desempenho de dados. Nela
¢ apresentada a quantidade de instancias do conjunto de dados utilizado classificadas corretamente

pelo modelo, representados na diagonal principal da matriz e as demais instincias que foram
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classificadas incorretamente, podemos observar um exemplo através da Figura 9.

Figura 9 - Matriz de Confusao

=== Confusion Matrix ===

ab <-- classified as
72 | a=yes
32| b=no
Fonte: (WITTEN; FRANK, 2005).
No exemplo, as linhas da matriz mostram quantas instancias de cada classe estdo no
conjunto de dados (9 da classe a = sim e 5 da classe b = ndo ) e as colunas mostram quantas
instancias foram classificadas em cada classe (10 na classe a, 7 corretas e 3 incorreta; e 4 na classe

b e 2 incorretas).

Algoritmos de Arvore de Decisdo

J48 (C.4.5)

Algoritmos que induzem arvores de decisao e que utilizam estratégias top-down pertencem a
familia TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees).

O algoritmo J48 € uma implementacdo na linguagem Java do C4.5 que também é uma
melhoria do algoritmo de classificagdo ID3 (Induction of Decision Tree), e tornou-se um dos mais
cléassicos algoritmos de arvore de decisdo, trabalhando tanto com atributos discretos como continuos
e até mesmo atributos desconhecidos. Utiliza o método divide e conquista aumentando a capacidade
de predicdo e a arvore de decisao € induzida da raiz para as folhas. Nessa abordagem, um problema
complexo € dividido em subproblemas mais simples, usando recursivamente a mesma estratégia a

cada subproblema.

Random Tree (RT)

E um algoritmo que induz uma 4rvore de forma aleatéria a partir de um conjunto de arvores
possiveis. Ele usa uma classificagdo para a constru¢do de drvore que considera n atributos
escolhidos aleatoriamente em cada n6 e nao realiza a poda da arvore de decisao.

O termo “aleatoriamente” significa que cada 4rvore tem uma chance igual de serem
mostradas, arvores randdomicas podem ser geradas eficientemente e a combinagdo de grandes

conjuntos de RT geralmente leva a modelos precisos.
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Random Forest (RF)

Florestas aleatérias é uma combinacdo de preditores de drvores, de modo que cada drvore
depende dos valores de um vetor aleatério amostrado independentemente € com a mesma
distribuicao para todas as arvores da floresta. (BREIMAN, 2001)

O algoritmo de florestas aleatdrias cria varias arvores de decisdo e as combina para obter
uma predi¢do com maior acurédcia e mais estabilidade. O mesmo pode ser usado para classificacdo
como para regressdao. Ao invés de procurar pela melhor caracteristica ao fazer a particdo de nodos, o
algoritmo busca a melhor caracteristica em um subconjunto aleatério das caracteristicas. Este
processo cria uma grande diversidade, o que geralmente leva a geracdo de modelos melhores. A
maior limitacdo da Floresta Aleatéria é que uma quantidade grande de arvores pode tornar o
algoritmo lento e ineficiente para predicdes em tempo real. Em geral, estes algoritmos s@o répidos
para treinar, mas muito lentos para fazer predicdes depois de treinados. Uma predicdo com mais
acurécia requer mais arvores, o que faz o modelo ficar mais lento. E muitas aplicacdes do mundo
real, a Floresta Aleatéria € rdpida o suficiente, mas pode certamente haver situacdes onde a

performance em tempo de execucdo € importante e outras abordagens sdo mais apropriadas.

2.5.2. Algoritmos Nao Supervisionados

Em tarefas de descricdo, a meta € explorar ou descrever um conjunto de dados, os
algoritmos de aprendizagem nao supervisionada utilizados nessas tarefas nao fazem uso do atributo
de saida. (FACELI et al., 2011)

A aprendizagem ndo supervisionada utiliza instancias sem a determinagdo do atributo de
saida (alvo). A técnica de agrupamento de dados tem por meta encontrar grupos de objetos
semelhantes no conjunto de dados, ja as regras de associacdo relacionam um grupo de atributos a
outro grupo de atributos.

As técnicas de associacdo visam encontrar regras que procuram associagdo entre atributos
presentes no conjunto de dados e sdo capazes de gerar regras comportamentais indicando um
percentual de confiabilidade. O agrupamento tem como objetivo relacionar instancias com
caracteristicas em comum. O agrupamento € uma técnica que utiliza o aprendizado ndo
supervisionado, em fun¢do de uma métrica de similaridade, os dados sdo agrupados permitindo

encontrar relagdes interessantes entre as instancias.

Agrupamento

Quando os dados sao apresentados em forma de faixas permitindo determinar padrdes a

partir deles. O armazenamento em cluster apresenta as suas vantagens quando o conjunto de dados €
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definido e um padrdo geral necessita ser determinado para aqueles dados, ou seja, o conjunto de
dados consiste de objetos que sdo similares entre eles e diferentes dos objetos dos outros grupos. E
possivel criar um nimero especifico de agrupamento de dados dependendo de suas necessidades.

O armazenamento de dados tem como importante caracteristica o fato de que cada atributo
no conjunto de dados serd usado para a andlise enquanto que na classificacdo somente um
subconjunto de atributos € utilizado no modelo, porém no cluster € necessirio que o usudrio saiba
previamente quantos agrupamentos ele deseja implementar.

Existem duas abordagens para atividades de agrupamento: o particionamento que cria
iterativamente k grupos a partir de um conjunto de dados onde cada grupo representa um cluster € o
hierarquico que decompde o conjunto de dados e cria uma estrutura hierarquica de clusters.

O método de armazenamento em cluster € bem titil, j4 que se consegue de forma célere
transformar todo o conjunto de dados em agrupamentos e com isso extrair conclusdes. Esse método
tem como pano de fundo um processo matemdtico bem complexo, no entanto utilizando a
ferramenta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) o trabalho pode ser

simplificado.

Regras de Associacdao
Para se trabalhar com regras de associacdo de dados, na maioria das vezes, se faz necessario
realizar algumas conversdes ja que nos bancos de dados transacionais as informagdes sao dispostas
através de relacionamentos entre entidades. Uma das grandes vantagens das associacOes € a sua
utilidade para a descoberta de conhecimento nas bases de dados. Os parimetros de regras de
associagdo sao:
a) Suporte: frequéncia do dado nos itens em uma base de dados

Exemplo: Aparece 3 vezes em 10 instancias, diz-se 3/10 = 0,3 ou 30%

b) Confianca (confidence): confiabilidade das regras geradas na base de dados. O
percentual de ocorréncia da regra.
A equacdo da confianca Eq. (01) é descrita por Conf (A = B)
[l o
onde qiAB € a quantidade de instancias que contém A and B e qiA € a quantidade de instancias que
contém A.

Exemplo: Aparecem 3 instancias em A “e” B e A tem 5 instancias, diz-se 3/5 = 0,6 ou 60%.
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A mineracdo de dados utilizando as regras de associa¢do tem como principio a condi¢ao de
que se um conjunto de itens nao é frequente, qualquer combinagdo de itens que inclua este conjunto
também serd infrequente, ou seja, se a contagem de um item em um conjunto revela que ele ndo é
frequente, nao se faz mais necessario contar nenhum dos conjuntos em que ele estd contido, assim
se economiza tempo. Para identificar o que € ou ndo frequente deve-se analisar uma série de
aspectos, alguns inclusive subjetivos, cabendo configurar o que seria considerado frequéncia
minima em um conjunto para que o mesmo seja considerado frequente.

Uma base de dados se beneficia de regra de associacdo quando se deseja encontrar relagdes
entre eventos na base, como por exemplo, relacionar a saida de um item através de uma compra
com a saida de outro determinado item na mesma compra. O algoritmo cldssico de regra de

associagdo € o Apriori.

2.6. Tecnologias Utilizadas

Nesta se¢do serdo apresentadas as principais ferramentas utilizadas neste trabalho.

2.6.1. Software WEKA

O software WEKA € um software gratuito e de codigo aberto que pode ser usado para
minerar dados e transformd-los em conhecimento para ser utilizado por pessoas de forma simples.
O WEKA* é um produto da Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, e ao longo dos anos vem
se consolidando como a ferramenta mais utilizada em ambiente académico, por utilizar a GNU
General Public License - GPL. O software foi escrito na linguagem Java e contém uma GUI para
interagir com arquivos de dados e produzir resultados de forma visual e sua interface é agradavel e
intuitiva. O WEKA também tem uma API geral, assim € possivel incorpord-lo como qualquer outra
biblioteca diretamente nos seus proprios aplicativos sem a necessidade de manipular os arquivos
ARFF ou executd-los manualmente, facilitando as atividades de mineragao.

Utilizando classificadores € possivel determinar o valor de um atributo a partir de um
subconjunto de atributos presentes no conjunto de dados. Os algoritmos ID3, C4.5, J48, ADTree,
UserClassifier, PredictionNode, Splitter, ClassifierTree, MS5Primer, Prism, Part, OneR sdo
classificadores encontrados na ferramenta WEKA’ e produzem regras ou érvores de decisdo.
Classificadores também utilizam modelos mateméticos e podem nao produzir regras ou arvores para

a visualizacdo de seus resultados como o SMO e Redes Neurais.

* https://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/
> https://sourceforge.net/projects/weka/files/documentation/3.8.x/WekaManual-3-8-
3.pdf/download?use_mirror=ufpr&download=
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O algoritmo Apriori € presente no WEKA e tem a capacidade de realizar tarefas de
associagdo, pois ele gera regras de associacdo utilizando antecedente e precedente das regras de
atributos contidas no conjunto de dados.

O WEKA possui os algoritmos Cobweb e SimpleKMeans ¢ EM para tarefas de

agrupamento.

Arquivos WEKA
Os arquivos utilizados no WEKA sdo no formato ARFF (Formato de Arquivo de Atributo

Relacdo) que é um arquivo de texto ASCII que descreve uma lista de instancias compartilhando um
conjunto de atributos. Os arquivos ARFF tém duas se¢des distintas: a primeira se¢do € a informacao
do cabecalho, que ¢ seguida da sec¢do de dados.

O cabecalho do arquivo ARFF contém a declaracdo do nome da relagdo, uma lista dos
demais atributos (as colunas na base de dados) e os seus tipos. O nome da relacdo € um texto
definido na primeira linha do cabecalho e devera vir entre aspas simples se tiver espagos.

Cada atributo no conjunto de dados tem sua prépria instrucdo @attribute que define
exclusivamente o nome desse atributo e seu tipo de dado. O nome dos atributos devera vir iniciado
por um caractere alfabético e se conter espacos no nome esse deverd estar dentro de aspas simples,
aparecendo em uma sequéncia ordenada. A ordem dos atributos declarados indica a posi¢ao da
coluna na sec@o de dados do arquivo, sendo assim, o segundo atributo declarado terd todos os seus
valores encontrados na segunda coluna delimitada por virgula.

O WEKA suporta 4 tipos de dados, sdo eles: nominal, numeric, string e date, € ndo sao
sensivel a maidsculas.

Os valores nominais sdao definidos fornecendo uma listagem dos valores possiveis, como:
panorama {ensolarado, nublado, chuvoso}. Caso contenham espago devem vir entre aspas simples.
Os valores string nos permitem criar atributos contendo cadeias de caracteres com valores textuais.
Os valores date nos permite especificar valores de datas podendo ser definido o formato logo apds o
nome entre aspas duplas.

A secdo de Dados do arquivo contém a linha de declaracdo de dados e as linhas reais das
instancias. A declaracdo @data é uma linha unica indicando o inicio do segmento de dados do
arquivo. Cada instancia é representada em uma unica linha com retornos de carro ao fim daquela
instancia. Os valores de atributo para cada instancia sdo delimitados por virgulas e devem aparecer
na ordem em que foram declarados na secdo @attribute do cabecalho. Valores ausentes sio

representados por um Unico ponto de interrogacdo. A Figura 10 apresenta um exemplo da estrutura
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do arquivo ARFF.

Figura 10 - Estrutura do arquivo ARFF
@relation weather

@attribute outlook { sunny, overcast, rainy }
@attribute temperature numeric

@attribute humidity numeric

@attribute windy { true, false }

@attribute play? { yes, no }

@data
%

$ 14 instances

5, 85, false, no
sunny, 80, 90, true, no
, 83, 86, false, yes
0, 96, false, yes
8, 80, false, yes
5, 70, true, no
, 64, 65, true, yes
, 95, false, no

2
sunny 9, 70, false, yes
rainy 5, 80, false, yes
sunny, 75, 70, true, yes
overcast, 72, 90, true, yes

overcast, 81, 75, false, yes

rainy, 71, 91, true, no

Fonte: (WITTEN; FRANK, 2005).

As linhas @RELATION, @ ATTRIBUTE e @DATA nao sao sensiveis a letras maiusculas e

as linhas que iniciam com % sdo comentdrios.

2.6.2. actiCHamp

O actiCHamp é um produto de aplicac@o cientifica e de pesquisa eletrofisiolégica (EEG,
ERP, BCI, etc.) em um amplificador de canal ativo de 24 bits fornecido com bateria junto com os
eletrodos ativos actiCAP, com 32 canais EEG, com taxa de amostragem de 100 kHz e mais oito
entradas auxiliares integrada para outros sensores de biosinais (temperatura, pulso, sangue,

microfone, aceleracao e etc.) (BRAIN PRODUCTS, 2016).

2.6.3. actiCAP

E uma touca composta de material flexivel que se adapta a forma da cabeca, cobre diversos
tamanhos de cabecas, possui sensores EEG Ag/AgCI de alta qualidade, diminuindo o ruido e,
consequentemente, atribuindo qualidade na coleta. Os sensores mostram visualmente a impedancia
através de LED, conforme a Tabela 1. Os sinais adquiridos através desses sensores sao
amplificados, digitalizados em 24 bits por canal, processados e transferidos através de uma porta

USB para o computador permitindo assim a exibi¢do dos dados e o seu armazenamento (BRAIN
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PRODUCTS, 2016).

Tabela 1 - Cor dos eletrodos em fun¢ao da impedéancia

Cor do LED dos Limiares padrao de impedancia
Eletrodos
={a Vermelho Maior que 60 kQ
] Ambar Entre 25 kQ e 60 kQ
= me Verde Menor que 25 kQ

Fonte: (EMMERLING, 2017) e (BRAIN PRODUCTS, 2016).

Os efeitos da impedancia dos eletrodos tem grande significancia na qualidade da gravagao
dos dados e posteriormente na obtencdo das estatisticas dessas medi¢des, por isso ter uma
impedancia baixa de 5 kQ € ideal, mas para atingir esse nivel leva-se mais tempo de preparo e,
segundo o fabricante, o ganho em qualidade dos dados ndo € tdo grande que justifique esse tempo,
portanto se estipula que nao ultrapasse 25 kQ. Esses limites de impedancia podem ser configurados
no préprio software de controle para que a cor dos LED’s reflitam as impedancias desejadas. Em
longo prazo se pode gastar um tempo com experiéncias das configuracdes ideais e alterar os limites
colocando o maximo como 100 kQ e 60k para captacdo, fazendo sessOes de teste e, assim,

determinar a que melhor corresponda a qualidade dos dados desejados para sua pesquisa/populagao.

Distribuicées dos Eletrodos

A Figura 11 mostra a distribuicdo dos eletrodos ao longo da caixa craniana conforme o

padrdo internacional 10-20 do EEG.
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Figura 11 - Mapa dos 32 eletrodos do ActiCAP com os nomes

Fonte: (EMMERLING, 2017).

A nomenclatura dos pontos € dada de acordo com a regido em que estdo localizados, Fp =
polo frontal (frontal pole), F = frontal, T = temporal, C = central, P = parietal e O = occipital. Os
pontos localizados sobre a linha média sdao indexados pela letra “z”, de “zero”, os pontos
localizados do lado esquerdo da linha média por indices impares e a direita por indices pares.

A Tabela 2 traz um resumo das regides cerebrais, suas principais funcdes associadas e os

eletrodos correspondentes.

Tabela 2 - Regioes Cerebrais, funcoes e eletrodos

Regiao Funcoes principais Eletrodos

Fungdes executivas (gerenciamento dos
Lobo frontal recursos cognitivos/emocionais diante de
uma dada tarefa)

Fpl —-Fp2 - AFz-F7-F3-Fz-F4 -
F8 — FC5 - FC1 - FCz — FC2 - FC6

Lobo temporal Percep¢do de movimentos bioldgicos T7-TP9-T8 -TI10

Lobo parietal Percepcado somatossensorial, P7-P3-Pz-P4-P8-P9-P10
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representacdes espaciais e percepgoes
tateis

Visualizacao de imagens (inclusive

durante um didlogo) O1-0z-02

Lobo occipital

Fonte: BASTOS (2014, p. 38)

2.6.4. OpenViBE

O OpenViBE® é uma plataforma de software open source que permite projetar, testar e usar
BCI, ele também pode ser usado como um sistema genérico de aquisi¢do, processamento €
visualiza¢ao de EEG em tempo real (RENARD, Yann et al, 2010).

O OpenViBE possui dois softwares principais: o Acquisition Server € o Designer de
Cendrios. O primeiro é projetado para se comunicar com vérios dispositivos de aquisi¢do de sinal
cerebral e serve para encaminhar os sinais adquiridos do experimento e o segundo permite a criagdo
de cadeias de processamento de sinal montadas a partir das caixas que vocé escolhe em listas de
algoritmos, com essa diagramacdo € possivel montar um autdmato para as mais variadas

necessidades utilizando essas caixas de maneira muito flexivel e intuitiva (Anexo A, B e C).

2.7. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta os trabalhos de pesquisa que possuem relacdo com esse estudo que
tiveram como tema o Pensamento Computacional no Ensino Fundamental de escolas publicas
brasileiras.

De forma a descobrir trabalhos correlatos, foi realizada uma pesquisa na literatura sobre a
temdtica do Pensamento Computacional no Ensino Fundamental Brasileiro, para organizagdo deste
processo, foi utilizada a ferramenta Parsif, com a qual foi possivel identificar o aumento do
interesse da temdtica dessa pesquisa nos ultimos dois anos, devido a quantidade de pesquisas
encontradas na drea de Pensamento Computacional relacionadas ao Ensino Fundamental de escolas
publicas brasileiras.

A questdo de pesquisa desta revisdo sistemdtica foi: Qual é a produgdo cientifica disponivel
acerca do uso do Pensamento Computacional e seus efeitos no aprendizado escolar de criancas da
escola publica brasileira?

Como palavras chaves foram utilizadas: "computational thinking" OR "pensamento

computacional" AND "educacdo" OR "education" AND "ensino fundamental" AND "teorias de

® http://openvibe.inria.fr
7 https://parsif.al/
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O banco de dados selecionados para essa pesquisa foi o Google Scholar.

A partir desses parametros foram analisados 42 artigos cientificos sendo que desses foram

selecionados 16 para a leitura, pois 3 estavam em duplicidade na base e 23 foram rejeitados por nao

atender a selecdo de critérios: ensino de computacdo, escola publica, ensino fundamental, como

consta no protocolo da ferramenta.

A Tabela 3 apresenta os 16 arquivos selecionados.

Tabela 3 - Obras selecionadas na RSL

N° Autores Objetivos das Obras
0l Ramos, Henrique de Almeida, 2014 Investigar a viabilidade de~ap11c’a.gao do Pensamento
Computacional na Educacao Basica.
Descrever a trajetéria de aprendizagem de uma menina, a
fim de ilustrar a aprendizagem ligada a Tecnologia de
02 Gee, Elisabeth, 2015 Informac@o, usando como pontos de partida o jogo de
computador The Sims € o mundo virtual Teen Second
Life.
Analisar se houve o desenvolvimento do pensamento
criativo e do trabalho colaborativo por meio da estratégia
03  Bressan, Manuelle Lopes Quintas, metodolégica do PBL - Problem-Based Learning
Amaral, Marilia Abrahao, 2015 (Aprendizagem Baseada em Problemas) como elemento
para fomentar a aprendizagem de conceitos bésicos de
programacao nos grupos estudados.
04 Almeida, Carlos Manuel dos Santos, Compreender o impacto dos robds no processo de
2015 desenvolvimento do pensamento computacional.
Analisar possibilidades de uso de informdtica na
educagdo, em especial com a introdugdo a linguagem de
05 Stella, Ana Lucia e outros, 2016 - .
programacao, para apoiar um tema de estudos de sala de
aula do ensino fundamental.
Carvalho, Ana Amélia Amorim, Reune uma colecdo de artigos sobre jogos e mobile
Cruz, S6nia, Marques, Celio learning, onde em cada trabalho sdo apresentados os
06 Gongalo, Moura, Adelina, Santos, earnng, P
Idalina Lourido, Zagalo, Nelson, objetivos especificos.
2016
07 Analisar a utilizacdo de recursos tecnoldgicos associados

Stella, Ana Lucia, 2016

as disciplinas da grade curricular do ensino fundamental.
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09

10

11

12

13

14

15

16

Raabe, André Luis Alice, GOMES,
Alex Sandro, BITTENCOURT, Ig
Ibert, PONTUAL, Taciana, 2016

Queiroz, Rubens, Sampaio, Fébio
Ferrentini, DOS SANTOS, Moénica
Pereira, 2017

Boucinha, Rafael Marimon, 2017

Queiroz, Rubens Lacerda, Sampaio,
Fabio Ferrentini, DOS SANTOS,
Monica Pereira, 2017

Avila, Christiano, Cavalheiro,
Simone, Bordini, Adriana, Marques,
Monica, Cardoso, Maicon, Feijo,
Gustavo, 2017

Bersch, Maria Elisabete,
Schlemmer, Eliane, 2018

SILVAJ IjNIOR, Augusto Marcio
da e outros, 2018

Melo, Douglas, de Sousa Pires,
Fernanda Gabriela, Melo, Rafaela,
Junior, Robson James dos Reis
Silva, 2018
da Silva, Thiago Reis, Cordeiro,
Jeovane Reges, DOS SANTOS,
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O contexto de uso dos recursos foi a introdugdao de
conceitos de linguagem de programagao, apoiando-se em
atividades ludicas, que podem complementar o processo
de desenvolvimento do raciocinio 16gico das criancas.
Para isso, foi utilizada a ferramenta Scratch.

Reune uma colecio de artigos sobre educacdo criativa e
a multiplicacdo das experiéncias criativas para a
aprendizagem.

Ensino de conceitos bésicos de programacao a criancas
do Ensino Fundamental I por meio da robdtica
educacional.

Investigar a relacdo entre a constru¢do do Pensamento

Computacional e o desenvolvimento do raciocinio.
Investigar o  desenvolvimento de  habilidades
relacionadas ao Pensamento Computacional.

Relatar o estado da arte em relacdo a avaliacdo do PC, ou
seja, fazer o levantamento de trabalhos que realizam
avaliacdo do Pensamento Computacional (PC) em varios
contextos de ensino e que foram publicados nas
principais bases de pesquisa entre 2011 e 2016.

Discutir uma proposta de formacdo continuada de
professores em contexto hibrido e multimodal, em sua
potencialidade de mobilizar a ressignificacdo das

praticas pedagdgicas por meio de projetos de
aprendizagem gamificados.

Avaliar indicios do desenvolvimento de habilidades
l6gico-matemadticas na perspectiva sociocultural online
com foco em TDICs lidicas para o ensino-aprendizagem
de linguagem de programacdo por blocos, com foco nos
sistemas de autoria Scratch e Code.org.
desenvolvimento  do

Promover ) pensamento

computacional por meio da aprendizagem Matematica.

Apresenta uma andlise do cendrio nacional no uso de
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computagao.

Fonte: Proprio autor

As produgdes relacionadas na Tabela 3 vdao ao encontro com os objetivos deste estudo na
medida em que abordam o uso do Pensamento Computacional aplicados ao ensino de jovens do
Ensino Fundamental como uma teoria de aprendizagem, trazendo beneficios reais nos processos
cognitivos e consequentemente, para a constitui¢do dos sujeitos da pesquisa, o que influenciou na
andlise dos resultados obtidos. Os trabalhos selecionados problematizam o conceito do Pensamento
Computacional e sua aplicagdo com vistas ao entendimento de seus desafios no contexto da
educagdo, convergindo o foco das discussdes para o ensino da computacdo em sala de aula,
oferecendo contribuicdo tedrica e analitica sobre o uso do Pensamento Computacional.

Isso possibilitou a identificacio de alguns aspectos importantes a respeito do uso do
Pensamento Computacional aplicado ao ensino e a aprendizagem nas escolas publicas do Brasil.

Dentro do escopo deste trabalho é importante analisar se existem trabalhos que apresentam
abordagens com o uso de linguagens e sinais cerebrais. Pode-se salientar o trabalho de (BASTOS,
2014) que estudou o desenvolvimento de habilidades de logica em estudantes do ensino médio,
utilizando andlise grafica do encéfalo, posteriormente em (BASTOS, 2017) foi utilizada a
mineragdo de dados de sinais cerebrais em individuos cegos e videntes.

O préximo capitulo € destinado a descrever as regras utilizadas na pesquisa.
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3. METODOLOGIA UTILIZADA

Este capitulo apresenta a metodologia do trabalho, identificando os sujeitos da pesquisa, as
caracteristicas do ambiente de pesquisa, os principais recursos e ferramentas utilizadas, abordando
ainda a obtencd@o dos dados. Como forma de facilitar o entendimento destas etapas, a Figura 12 e

Figura 13 apresentam resumidamente a metodologia utilizada neste trabalho.

Figura 12 - Etapas da elaborac¢do do estudo

¢ Obtengdo das informagdes preliminares D
» Formulacdo e analise do problema (objetivos)
« Planejamento do projeto (recursos necessarios, estratégias, selecdo do ambiente e dos sujeitos)
. « Planejamento/Producdo das aulas (recursos, estratégias, plano de aula)
Planejamento « Formulago de um modelo conceitual )
 Coleta de dados )
« Armazenamento dos dados
« Selegdo dos dados
* Pré processamento e Tratamento dos dados
Modelagem « Verificagio e Validagio do modelo )
N
« Experimentagdo exploratéria(execugdo de simulacdes em diversos cenarios)
« Andlise das estatisticas
» Andlise do desempenho
Experimentos « Anélise dos resultados
J
N\
« Comparagdo e identificagdo das melhores solugdes
* Documentagao e apresentagdo dos resultados
J

Fonte: Préprio autor.



49

Figura 13 - Etapas da metodologia proposta

: Selegdo da Selegdo dos
Plane] amento Escola sujeitos
Coleta Pré- Arendamento Armazenamento
Teste g dos Dados
Produgﬁo Plano de Aula Curso de PC
Armazenamento
Agendamento S
Arquivos de Pré- Arquivos de Pés-
Teste Teste
Analise e Pré-Teste Pos-Teste

Resultado

Fonte: Préprio autor.

Para a execucdo das etapas destacadas, iniciou-se um planejamento selecionando, dentre as
vdrias disponiveis na cidade, em qual escola irfamos atuar. Optou-se por desenvolver a pesquisa em
uma escola publica para que fosse dada a oportunidades desses alunos em experienciar uma nova
abordagem tedrica diferenciada. O ambiente da investigacdo foi a Escola Municipal Assis Brasil,
escola de Ensino Fundamental, localizada no bairro Santa Rosa do municipio de Rio Grande, com
29 alunos do sétimo ano, tendo como faixa etaria dos 12 aos 18 anos, e contou com o envolvimento
de trés professores da escola, um da disciplina de Matematica, outro de Portugués e o terceiro do
laboratério de informdtica, além de dois pesquisadores. Entre esse grupo de alunos foram
selecionados quatro estudantes sem problemas neurolégicos e de aprendizagem e com a mesma
lateralidade, autorizados pelos responsiveis (APENDICE A — Termo de Consentimento da
Pesquisa) para submeté-los a um pré-teste (APENDICE E — Formuldrio de Pré-Teste). Foi
verificado se a investigacdo estava de acordo com os padrdes cientificos recebendo a aprovagdo do

CEPAS?,

® CAAE n° 45606915.8.0000.5324
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3.1. Preparacao para coletas

A organizagdo, o planejamento e o agendamento para a realizacdo do pré-teste ocorreu
juntamente com a direcdo da escola, com um dos professores envolvidos e com os pais. Nesta etapa,
ocorreu a orientacao para os pais e também aos jovens para que no dia da coleta fossem com o
cabelo recém-lavado, mas sem o uso do condicionador e seco, pois assim melhora a condutividade
da pele e evita pontes de conducdo entre os eletrodos. Os alunos também foram orientados a levar
roupa que pudesse sujar, ja que existia a possibilidade de deixar cair o gel condutivo nos ombros,
uma toalha de rosto e ndo fizesse o uso de medicamentos e cafeina ou seus derivados.

Em um primeiro momento foi pensado em levar o equipamento de coleta para a escola e
realizar o processo captacdo dos sinais 14, assim os educandos nao necessitariam estar
expressamente autorizados pelos pais para se deslocarem até a Universidade, conforme preconiza o
Artigo 83 §1° alinea b item 2 da Lei n° 8069/90 (Estatuto da Crianca e do Adolescente), mas se
tratando de equipamento de grande valor pecunidrio, com risco de sofrer avarias ou furto no
ambiente escolar, optou-se por trazer os estudantes juntamente com o professor do laboratério de

informatica.

3.2. Realizacao das coletas pré-teste

No dia da coleta, que ocorreu em uma sala do Centro de Ciéncias Computacionais (C3) da
FURG, foram desligados os celulares mantendo somente o do professor acompanhante para os
registros fotograficos. Observou-se o tamanho da circunferéncia da cabeca dos sujeitos para
selecionar o melhor tamanho do dispositivo ActiCAP. Dentre dos dois que dispomos, foi elencado o
de 54 cm para todos 0s sujeitos ja que esse ndo ficou com rugas ou dobras, estando completamente
esticado seguindo a recomendacdo do fabricante para criancas a partir de 11 anos de idade.

A medi¢dao do EEG ocorreu em uma sala do C3 da FURG que ja tinha sido previamente
agendada e o espago e os equipamentos configurados no dia anterior. Iniciou-se o processo pelo
sujeito M.A.U., que foi vestido com o ActiCAP e ap6s fixacdo comegou a separagdo € a conexao
dos feixes de eletrodos do actiCHamp nos suportes do ActiCAP, comecando pela parte traseira da
cabeca (occipital) e encaminhando para a frente da cabeca (frontal), pois em virtude da quantidade
de cabelos os eletrodos da parte traseira levam mais tempo para obterem boa impedancia, e para ter-
se um cabeamento limpo, ou seja, poucos cruzamentos entre os eletrodos e pouca tensao nos fios, o
que facilita nos eventuais movimentos da cabeca, além de diminuir as interferéncias. Ao final, foi

conectado o eletrodo de aterramento e feita uma prote¢do com a toalha nos ombros para os que
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assim desejaram’. Ao longo do processo, uma conversa com o participante foi utilizado para
descontrai-los de forma a ndo aumentar o nivel de aten¢@o ao procedimento.

O feixe de eletrodos do actiCHamp consiste em 32 eletrodos numerados de 1 a 32 (Figura
14) e o ActiCAP, possui suportes na cor verde também rotulados de 1 a 32 (Figura 15) e um suporte
na cor preta (aterramento). Esses nimeros auxiliam para combinar os feixes de eletrodos do

actiCHamp nos conectores corretos do ActiCAP.

Figura 14 - Feixe de eletrodos do ActiChamp

Fonte: Proéprio autor.

? Para maiores informacdes consulte o Capitulo 5 - Principios bésicos de gravagio de ERP do livro “An introduction to
the event-related potential technique” de LUCK, S. J. (2014) da MIT Press.
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Figura 15 - Touca ActiCAP

Fonte: Proprio autor.

Estando os 32 eletrodos instalados na cabeca de acordo com o sistema internacional
10-20 e com os cabelos da testa de forma que ndo cobrissem os olhos, comegou-se a
aplicacao do gel condutor de eletricidade (Figura 17) no eletrodo de aterramento. Utilizando
uma agulha ndo perfurante inserida na abertura do orificio livre do eletrodo até o couro
cabeludo do participante, moveu-se delicadamente a ponta da agulha nos cabelos
posicionados em baixo do eletrodo para que fossem mais para o lado, cuidando para nao
raspar muito no couro cabeludo e machucar ou obstruir de pele a ponta da agulha, o que por
certo inviabilizaria a saida do gel. Injetando de 2 a 3 ml do gel viscoso na medida em que
era retraida a seringa e procurando nao deixar bolsas de ar onde estava a agulha para que
nao fosse criado mau contato entre o pino do sensor € o couro cabeludo, mas cuidando para
ndo exagerar na quantidade de gel de forma que se espalhasse até o préximo eletrodo
criando assim uma ponte, esse processo pode ser entendido com o auxilio da Figura 16.
Iniciou-se o software de gravacdo “OpenViBE Acquisition Server 1.2.2” (RENARD,
YANN et al, 2010) no modo de impedancia para assim avaliar a conectividade dos sinais

elétricos (Figura 18), neste modo, os eletrodos acendem em vermelho e ocorre a variacao
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dos resultados da impedancia, os que continuavam em vermelho se faz necesséario adotar
alguma medida para a melhoria do sinal, como majorar a quantidade de gel no couro
cabeludo, melhorar a fixagdo empurrando as bolhas de ar, afastar cabelos do pino do sensor,
seguimos observando o eletrodo até que o LED trocasse para a cor ambar nos indicando que
a impedancia estava o dobro da configurada para o trabalho, assim, deixamos o gel secar ao
natural passando para o préximo eletrodo, repetindo essa andlise até que ndo tivesse mais
eletrodos na cor ambar. Apds aproximadamente 3 minutos em que o gel (composto de dgua
e sal) estava aplicado comecou a ressecar melhorando o valor da impedancia quase para a
metade do valor anterior comecando a ter uma boa impedancia (Status Good) conforme ja

explicado na Tabela 1.

Figura 16 — Detalhe da insercao do gel nos eletrodos

by
\

®

-_—_
Fonte: (BRAIN PRODUCTS, 2016).

Na continuacdo, foi repetido esse processo para os proximos eletrodos observando a

sequéncia numérica até chegar ao de nimero 32. Foi configurado como limites de impedancia os

valores de até 5 kQ, para uma boa impedancia, e acima de 10 k€2, para uma impedancia ruim o que

pode ser visualizado através da Figura 19.



Figura 17 - Aluno sendo aplicado gel condutivo

Fonte: Prof. Marco Antonio Sais da Costa.

Figura 18 - Verificacao da Impedéancia

Fonte: Préprio autor.
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Figura 19 - Configuracio dos limites de impedancia

Fonte: Préprio autor.

Depois disso, foi entregue o Pré-Teste (APENDICE E — Formulério de Pré-Teste), de forma
impressa e as ultimas orientacdes e explicacdes sobre o mesmo. Logo apds, foi alterado o pardmetro
Mode do software para ativar gravacdo, ordenando ao individuo que comece o teste
concomitantemente com o comando de inicio da gravagdo dos sinais (Figura 21).

Para a gravacdo dos sinais EEG foi utilizado um autdomato durante o processo de coleta

apresentado na Figura 20.
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Figura 20 - Cendrio de gravacao dos dados de EEG

Acquicition client
g

(Tempn?ralfilter) [GDF ile wn‘terj
g

- W
Simple DSP

In]Out|Set

Signal average

‘I‘

».
Signal display

InjOut|Set

Fonte: (BASTOS, 2014).

Adquiriu-se os dados EEG transmitidos usando a caixa Acquisition Client. Esta caixa
coletou dados do servidor de aquisi¢do do OpenViBE. J4 na caixa Temporal Filter foi utilizado um
filtro para a diminui¢do do ruido, na caixa Simple DSP foi realizada uma multiplicagdo de valores
por eles mesmo (X * x), eliminando assim possiveis nimeros negativos existentes. A caixa Signal
Average atua no cdlculo da média por canal de entrada com o objetivo de melhorar a visualiza¢ao
dos resultados enquanto que a caixa Signal Display é um plug-in para atuacdo grafica dos valores de

resultado do eixo vertical e 0 GDF Filee Writer atua na gravagdo dos dados no formato GDF.
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Figura 21 - Captacio dos sinais cerebrais com o0 OpenViBE
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Fonte: Professor Marco A. Sais da Costa.

Observou-se que durante a leitura e a execucdo dos exercicios do teste, 0os quais ocorriam
concomitantemente com a coleta dos sinais cerebrais, entravam em ativacao vdrias areas cerebrais
dos sujeitos. Essa ativacdo elétrica cerebral foi obtida e analisada através de método digital
realizada sob perfeitas condi¢des de aterramento e minimas possibilidades de interferéncias elétrica
secunddria no ambiente. Cada educando, ao sair da sala, recebia bolachas, refrigerante e papel
toalha e se dirigiam ao banheiro, chamando o préximo colega que estava aguardando em outro
ambiente.

Todo esse processo foi repetido para os outros 3 (trés) sujeitos identificados por M.A.R.,
C.AM. e A.L.\V. respectivamente e estd descrito no APENDICE B — Tutorial de utilizagio do
actiCHamp, ndo sofrendo nenhuma alteracdo a nao ser algum ajuste do ActiCAP devido a variagoes
individuais da cabeca, sendo que nas meninas com cabelo comprido cuidou-se para nao deixar o
cabelo atrds da orelha o que diminuiria o contato com os eletrodos temporais.

Os dados de sinais coletados foram armazenados no disco rigido de um computador do
Grupo de Pesquisa Simulacdo Social e Ambiental do C3 — FURG, e com cdpia de seguranga em
pendrive. Foram realizadas anotacdes de observacdes comportamentais dos individuos durante o
processo, em seguida iniciou-se a limpeza dos dispositivos para evitar que o gel condutivo viscoso
secasse, neste processo foi utilizado dgua, bastao de algodao auricular e papel toalha, também teve
cuidado para proteger a caixa divisoria dos eletrodos tendo sido envolvida por uma sacola plastica
ndo permitindo ter contato com a dgua. A touca utilizada também foi lavada somente com 4gua,

retirado o gel dos orificios e deixada secar ao natural na janela da sala do grupo de pesquisa.
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3.3. Curso de Logica de Programacao usando PC

Apbs essa coleta inicial houve a confirmacdo da disponibilidade da carga horaria dos
professores da escola que cederam sua carga hordria para ser utilizada na pesquisa. Apds a
informac@o a respeito da carga horaria semanal foi possivel estruturar o plano de aula para o curso.
Inicialmente iria trabalhar-se somente com a ferramenta Scratch’®, porém as limitagdes na estrutura
do laboratério e o fato da manutencdo do mesmo ser realizada por uma empresa terceirizada acabou
por inviabilizar que a ferramenta fosse instalada em todos os computadores, ficando assim em
alguns. Como a turma era de 32 alunos um plano B foi acionado com a ferramenta Kturtle que
utiliza a linguagem Logo (PAPERT, 1985) e assim poder-se desenvolver o curso de forma
satisfatéria. Apds a modificacdo do plano de aula para a ferramenta Kturtle, teve inicio o curso de
30 horas/aula de Pensamento Computacional e Linguagem de Programacdo. Assim um ambiente
interativo comecando em sala de aula tradicional e, posteriormente, no laboratério de informatica da
escola foi criado.

Para essas aulas foram utilizadas duas metodologias, uma de ensino e outra educativa,
chamada Ensino por Projeto (EP).

Neste curso foi aplicada a metodologia educativa EP (OLIVEIRA, 2006) e a metodologia de
ensino Construcionismo (PAPERT, 1991). Valendo-se destas ferramentas foi possivel realizar aulas
de forma lddica visando contribuir para a melhoria do raciocinio, compreensdo dos comandos
algoritmicos, resolu¢dao de problemas e o desenvolvimento do Pensamento Computacional, tendo
como resultado um artefato digital (software) desenvolvido pelo préprio aluno. Durante o
desenvolvimento do curso foram realizados alguns registros de observagdes, questiondrio de perfil
dos educandos (APENDICE C — Formuldrio do Perfil dos Educandos), questionério de avaliacdo do
curso (APENDICE D - Formulario de Avaliagao do Curso), avaliacdo individual (APENDICE G -
Avaliagao Individual dos Educandos) e registros fotograficos documentando as atividades

desenvolvidas, como pode ser observado através da Figura 22, da Figura 23 e da Figura 24.

10 RESNICK et al, 2009.



Figura 22 - Primeiro encontro do curso de PC

Fonte: Professor Marco Sais.

Figura 23 - Laboratoério da Escola visto de frente

Fonte: Proprio autor.
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Figura 24 - Laboratoério da Escola visto de fundos

Fonte: préprio autor.

3.4. Realizacao das coletas pos-teste

No término do curso, foi planejado juntamente com a escola o agendamento da nova coleta
de sinais. Assim a dire¢do indicou o professor acompanhante e o periodo na qual os alunos nao
teriam avaliacdes. A sala no C3 foi reservada para a realizagido do preparo prévio do ambiente e dos
equipamentos. No dia anterior a data escolhida, os mesmos quatro estudantes foram submetidos a
nova medi¢do dos sinais cerebrais utilizando o mesmo processo através de um pos-teste
(APENDICE F — Formulédrio de Pés-Teste) visando ativar as estruturas cerebrais, realizando a
leitura silenciosa do teste enquanto eram captados os sinais cerebrais.

Mantendo a mesma metodologia do pré-teste, foi realizado o backup dos dados e a limpeza e
guarda dos dispositivos ja descritos no trabalho.

De posse de todos os dados obtidos, tanto do pré-teste como do pds-teste, iniciou-se o
tratamento desses dados para posteriormente a aplicacio de um modelo computacional de MD

utilizando a ferramenta WEKA.

3.5. Métodos e técnicas de tratamento dos dados

Na etapa do processo de descoberta de conhecimento foram gerados durante o Pré-Teste
vinte arquivos digitais de dados dos sinais cerebrais. A resolucdo de cada exercicio teve a gravacao

dos sinais cerebrais em arquivos separados e esse processo foi repetido para os cinco exercicios
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(Ex1, Ex2, Ex3, Ex4 e Ex5), aos quais foram submetidos os quatro alunos (M.AU., M.A.R., C.A.M.
e A.L.V.). Logo apds, foi gerado para cada aluno um arquivo unico com todos os exercicios. Da
mesma forma, foi realizado com os dados gerados durante o Pés-Teste.

Cabe observar que em virtude de ter sido corrompido o arquivo que continha o Exercicio 1
de um dos sujeitos na etapa do pré-teste, essa mesma questdo também foi ignorada no pré-teste e
pOs-teste para os demais sujeitos, mantendo assim uma igualdade para andlise.

Com essas atividades, as quais os pesquisados foram submetidos, esperou-se a ativacao das

areas cerebrais apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 - Areas a serem ativadas conforme os exercicios dos testes

Fase Exercicios Lobo Cerebral a ativar
Pré-Teste Ex2 Frontal
Pré-Teste Ex3 Frontal
Pré-Teste Ex4 Frontal, Parietal
Pré-Teste Ex5 Frontal, Parietal
Pés-Teste Ex2 Frontal
Poés-Teste Ex3 Frontal
Pos-Teste Ex4 Frontal, Parietal
Pos-Teste Ex5 Frontal, Parietal

Fonte: Préprio autor.

Sendo assim gerou-se uma organizacdo de arquivos conforme descrito no esquema abaixo:

Arquivos Pré-Teste

ALUNO M.A.U.

PRE_A1 - Exerciciol(Ex1)

PRE_A2 - Exercicio2(Ex2)

PRE_A3 - Exercicio3(Ex3)

PRE_A4 - Exercicio4(Ex4)

PRE_AS5 - Exercicio5(Ex5)

PRE_AT = Todos os exercicios de Pré-Teste do aluno M.A.U.

ALUNO M.A.R.
PRE-Bt = Exerciciol (Ex1) Obs.: esse arquivo foi corrompido, sendo ignorado na




pesquisa.
PRE_B2 - Exercicio2(Ex2)
PRE_B3 - Exercicio3(Ex3)
PRE_B4 - Exercicio4(Ex4)
PRE_B5 - Exercicio5(Ex5)
PRE_BT - Todos os exercicios de Pré-Teste do aluno M.A.R. (exce¢do do 1)

ALUNO C.A.M.

PRE_C1 - Exerciciol (Ex1)

PRE_C2 - Exercicio2(Ex2)

PRE_C3 - Exercicio3(Ex3)

PRE_C4 - Exercicio4(Ex4)

PRE_C5 - Exercicio5(Ex5)

PRE_CT = Todos os exercicios de Pré-Teste do aluno C.A.M.

ALUNO A.L.V.

PRE_DI1 - Exerciciol(Ex1)

PRE_D2 - Exercicio2(Ex2)

PRE_D3 - Exercicio3(Ex3)

PRE_D4 - Exercicio4(Ex4)

PRE_DS5 - Exercicio5(Ex5)

PRE_DT = Todos os exercicios de Pré-Teste do aluno A.L.V.

Arquivos Pos-Teste

ALUNO M.A.U.

POS_A1 - Exerciciol (Ex1)

POS_A2 - Exercicio2(Ex2)

POS_A3 = Exercicio3(Ex3)

POS_A4 - Exercicio4(Ex4)

POS_A5 = Exercicio5(Ex5)

POS_AT - Todos os exercicios de Pds-Teste do aluno M.A.U.

ALUNO M.A.R.

POS_B1 - Exerciciol (Ex1)

POS_B2 - Exercicio2(Ex2)

POS_B3 - Exercicio3(Ex3)

POS_B4 - Exercicio4(Ex4)

POS_B5 - Exercicio5(Ex5)

POS_BT - Todos os exercicios de Pés-Teste do aluno M.A.R.

ALUNO C.A.M.

POS_C1 - Exerciciol (Ex1)
POS_C2 - Exercicio2(Ex2)
POS_C3 - Exercicio3(Ex3)
POS_C4 - Exercicio4(Ex4)
POS_C5 - Exercicio5(Ex5)
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POS_CT - Todos os exercicios de Pés-Teste do aluno C.A.M.

ALUNO A.L.V.

POS_D1 = Exerciciol (Ex1)
POS_D2 - Exercicio2(Ex2)
POS_D3 - Exercicio3(Ex3)
POS_D4 - Exercicio4(Ex4)
POS_D5 = Exercicio5(Ex5)
POS_DT - Todos os exercicios de Pds-Teste do aluno A.L.V.
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Em virtude das caracteristicas da aplicacdo desta investigacdo, onde os dados foram

captados de forma individual (por exercicio resolvido), optou-se por manter os dados dos exercicios

em arquivos individuais para posteriormente sofrerem transformacdes, como descrito na Figura 25 e

que serdo explicadas detalhadamente a seguir.

Figura 25 — Etapas de tratamento e analise dos dados, com as acdes realizadas em cada uma das etapas

~ Pré . . Mineragdo de Interpretacdo e
NEEET) Transformagao S
Processamento Dados Avaliagdo

40 arquivos GDF
32 canais
Atributos

Tipos de dados
Descarte do Ex1

Pré Processamento

Conversao CSV

Notacao
cientifica >

Fonte: Adaptado de FAYYAD et al. (1996) pelo autor.
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CSV->ARFF

Uso do
J48/RT/RF

Parametros

Filtro e
discretizagdo

Mineracao de Dados

Precisdo de
casas decimais

Em relacdo aos dados obtidos deve-se explord-los para conhecé-los a fim de definir as

melhores estratégias. Assim de posse dos dados coletados um total de 40 arquivos salvos

diretamente no formato GDF (4 estudantes responderam 5 questdes no Pré-teste e no Pos-teste).

Para a andlise exploratdria foi-se identificando as informagdes armazenadas no restante dos

arquivos, identificando os que continham informag¢des sobre a versao do formato GDF sendo versao

1.25, sobre o tempo transcorrido de gravacdo em segundos, a taxa de amostragem 512Hz, e o valor

numérico real das voltagens em pV para cada um dos 32 canais. Cada canal representa um eletrodo

representado na Figura 26.

Foram selecionados todos os 33 atributos que armazenavam valor de voltagens em todos os

canais, sendo eles Fpl, Fz, F3, F7, FT9, FC5, FCI1, C3, T7, TP9, CP5, CP1, Pz, P3, P7, Ol, Oz,
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02, P4, P8, TP10, CP6, CP2, Cz, C4, TS, FTI10, FC6, FC2, F4, F8 e Fp2 divididos da seguinte
forma: 13 com a letra inicial “F” localizados na area frontal, 7 com letra inicial “C” da area central,
4 com letra inicial “T” na drea temporal, 5 com a letra inicial “P” na 4rea parietal e 3 com a letra
inicial “O” na drea occipital e o Time(s).

Figura 26 - Analise exploratoria de dados da area frontal com o visualizador de biosinais.

File Edit Mode View Tools Options Help ‘Fechar

FEd@L~0  ALOYT U d KD SR -

signal Data [ |

Type [condition 1 Begin Duration [0,005

5000 P4 S

5000

oo
10000

5000

10000 -

-10000

T T T T T T T T T i
) 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 45 5
. _ "

Length: 3465  Channels: 32

Fonte: préprio autor utilizando a ferramenta SigViewer 0.3.0"".

Tipos de Dados

Para cada informacdo contida no conjunto de dados existe um total de 34 identificadores,
desse total 32 dos indicadores armazenam os dados dos eletrodos. Uma constante que armazena o
valor da taxa de amostragem e outra varidvel que armazena o valor do tempo transcorrido de
gravacdo, assim procurou-se encontrar hierarquias e dados categorizados. A esse conjunto de
caracteristicas que qualificam um conjunto de dados chamamos de atributos, os quais possuem
algum formato podendo ser literal, numérico, data e 16gico. Neste caso, o valor numérico das
varidveis que armazenam as voltagens e o tempo estava no formato float que tem a capacidade de
armazenar numeros com ponto flutuante (reais) de precisdo simples, ou seja, armazena nimeros
com menor magnitude, com menos digitos a direita do separador de fracdo decimal.

No pré-teste foram descartados o arquivo GDF do exercicio 1. Assim foi ignorado os
arquivos referente ao exercicio 1 para todos os sujeitos tanto no Pré-teste como no Pds-teste,
ficando convertido de GDF para CSV 32 arquivos, conforme descrito no APENDICE H — Tutorial

de Conversao GDF para CSV utilizando o autdmato do Anexo C.

"' (KONGRESS 5 JAHRE INGE ST., 2010)
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Os valores das voltagens dos eletrodos e do tempo transcorrido desses arquivos CSV
estavam em formato cientifico com notagdo exponencial, o que pode ser visto através da Figura 27.
O valor exponencial 1,23E+10, por exemplo, onde a letra “E” significa expoente, o que se faz
necessdario para converter esse valor em decimal é multiplicar o nimero precedente a letra “E” por
10 elevados a poténcia do nimero depois do sinal (ordem de grandeza) conforme a Eq. (02)

1,23.10" 02

Obteve-se como resultado o valor 12300000000 ja com decimal com 10 digitos.

Pré-processamento

Nos arquivos CSV foi necessaria a remoc¢ao do atributo que armazena o valor da taxa de

amostragem, por ndo ser relevante para essa aplicagdao conforme a Tabela 5.

Tabela S - Exemplo dos dados em formato CSV

Time Fpl Fz F3 F7 FT9 FCs5 FC1 C3

0.00E+00 4.00E+01 1.06E+07 1.09E+06 1.07E+06 3.55E+06 1.03E+06 5.47E+06 3.40E+06

1.95E-03 5.20E+03 1.54E+08 1.61E+07 1.58E+07 5.19E+07 1.52E+07 7.98E+07 4.97E+07

3.91E-03 1.33E+05 5.63E+08  6.09E+07 5.98E+07 1.92E+08 5.78E+07 2.93E+08 1.84E+08

Fonte: Proéprio autor.

Foi acrescentado o atributo “Exercicio” que rotula os registros que possuem relacdo com as
questdes propostas finalizando 34 atributos, essas atividades de pré-processamento ocorreram para

todos os arquivos CSV, o que pode ser mais bem compreendido através da Figura 27.

Figura 27 — Dados em formato CSV ainda sendo pré-processado

A B = D E F G H I il K L M N o P Q R

1 |Exercicio Time Fpl Fz F3 F7 FT9 FCS FC1 3 T7 TPS CP5 CcP1 Pz P3 P7 oL

2 |Ex2 0.00E+00 9.02E-18 2.40E-12 2.46E-13 241E-13 8.02E-13 2.33E-13 1.24E-12 7.68E-13 8.88E-13 5.13E-13 1.42E-12 8.92E-13 8.49E-13 1.13E-12 1.52E-12 2.35E-13
3 |Ex2 1.95E-03 |2.62E-02 2.50E-02 2.36E-02 2.42E-02 2.32E-02 2.31E-02 249E-02 2.39E-02 2.40E-02 2.19E-02 2.25E-02 2.528-02 2.33E-02 2.51F-02 2.26E-02 2.25E-02
4 Ex2 3.91E-03 2.07E+00 1.99E#00 1.87E#00 1.91E#00 1.85E+00 1.82E+00 1.99E#00 1.89E+00 1.88E400 1.74E+00 1.80EH00 1.97E+00 1.86E+00 1.98E+00 1.82E+00 1.B0E+00
5 Ex2 5.86E-03 3.53E#01 340E+01 3.18E+#01 3.28E#01 3.19E4#01 3.12E+01 3.44E+01 3.22E+01 3.20E+01 2.97E+01 3.11E+01 3.33E+01 3.21E+01 3.38E+01 3.15E+01 3.12E+01
6 |Ex2 7.81E-03 |2.53E+02 2.43E+02 2.27E+02 2.35E+02 2.30E+02 2.22E+02 2.47E+02 2.30E+02 2.27E+02 2.12E+02 2.24E+02 2.37E+02 2.32E+02 243E+02 2.27E+02 2.25E+02
7 |Ex2 9.776E-03 1.04E+03 9.98E+02 9.29E+02 9.63E+02 9.49E+02 9.10E+02 1.02E+03 5.42E+02 9.28E+02 8.65E+02 9.28E+02 9.70E+02 9.67E+02 1.00E+03 9.43E+02 9.37E+02
8 |Ex2 1.176-02 |2.96E+03 2.85E+03 2.65E+03 2.75E+03 2.73E+03 2.59E+03 2.92E+03 2.68E+03 2.64E+03 2.46E+03 2.66E+03 2.77E+03 2.80E+03 2.86E+03 2.72E+03 2.71E+03
9 |Ex2 1.376-02 |6.51E+03 6.28E+03 5.84E+03 6.06E+03 6.06E+03 5.72E+03 6.47E+03 5.91E+03 5.82E+03 5.41E+03 5.92E+03 6.10E+03 6.25E+03 6.34E+03 6.04E+03 6.05E+03
10 |Ex2 1.56E-02 1.16E+04 1.13E+04 1.06E+04 1.09E+04 1.10E+04 1.03E+04 1.17E+04 1.06E+04 1.05E+04 9.74E+03 1.07e+04 1.10E+04 1.14E+04 1.156+04 1.10E+04 1.10E+04
11 |Ex2 1.76E-02 1.74E+04 1.71E+04 1.60E+04 1.66E+04 1.68E+04 1.56E+04 1.78E+04 1.61E+04 1.60E+04 1.48E+04 1.64E+04 1.68E+04 1.75E+04 1.75E+04 1.68E+04 1.69E+04
12 |Ex2 1.95e-02 2.24E+04 2.23E+04 2.09e+04 2.16E+04 2.20E+04 2.03E+04 2.32E+04 2.10E+04 2.09E+04 1.92E+04 2.15+04 2.19E+04 2.30E+04 2.29E+04 2.21E+04 2.20E+04
13 |Ex2 2,15e-02 2.52E+04 2.54E+04 2.39e+04 2.46E+04 2.51E+04 2.31E+04 2.65E+H04 2.35E+04 2.39E+04 2.19E+04 2.46E+04 2.51E+04 2.65E+04 2.63E+04 2.54E+04 2.51E+04
14 |Ex2 2.34E-02 2.49E+04 2.56E+04 2.41E+04 2.47E+04 2.54E+04 2.32E+04 2.68E+H04 2.41E+04 2.43E+04 2.21E+04 2.50E+04 2.54E+04 2.70E+04 2.69E+04 2.59E+04 2.51E+04
15 |Ex2 2.54E-02 2.20E+04 2.30E+04 2.15E+#04 2.20E+04 2.29E+04 2.08E+04 2.40E+04 2.16E+04 2.19E+04 1.99E+04 2.20E+04 2.30E+04 2.45E+04 2.460E+04 2.35E+04 2.22E+04
16 Ex2 2.738-02 [1.72E+04 1.83E+04 1.71E+#04 1.73E#04 1.84E+04 166E+04 1.91E+04 1.73E+04 1.76E+04 1.59E+04 1.83E+04 1.85E+04 1.97E+04 2.01E+04 1.390E+04 1.73E+04
17 [Ex2 2.93E-02 1.18E+04 1.29E#04 1.1964#04 1.19E#04 1.31E+04 1.17E+04 1.33E404 1.22E+04 1.24E404 1.13E+04 1.32EH04 1.32E+04 1.41E+04 1476404 1.38E+04 1.19E+04
18 Ex2 3.136-02 [F01E+03 7.92E#03 7.196#03 7.01E#03 B8.10E#03 7.17E+03 B.06E+03 7.52E+03 7.67E403 6.99E403 8.31E+03 B.27E+03 B.77E+03 9.50E+03 B.75E+03 7.11E+03
19 [Ex2 3.32E-02 3.49E+03 4.22E+#03 3.72E+#03 3.45E#03 4.39E#03 3.82E+03 4.13E+03 4.03E+03 4.08E+03 3.B1E+03 4.63E+03 4.50E+03 4.76E+03 5.46E+03 4.92E+03 3.73E+03
20 Ex2 3.52E-02 1.46E+03 2.02E+03 1.68E+03 1.42E+03 2.14E+03 1.82E+03 1.82E+03 1.94E+03 1.91E+03 1.91E+03 2.37E+03 2.20E+03 2.32E+03 2.89E+03 2.54E+03 1.81E+03
21 [Ex2 3.71E-02 4.89E+02 8.80E+02 6.68E+02 4.71E+02 9.56E+02 7.89E+02 6.64E+02 3.54E+02 7.94E+02 9.16E+02 1.15E+03 9.70E+02 1.03E+03 1.43E+03 1.24E+03 8.51E+02
22 [Ex2 3.91E-02 7.57E+01 2.90E+02 1.73E+02 7.33E+01 3.24E+02 2.48E+02 1.35E+02 2.75E+02 2.23E+02 3.65E+02 4.54E+02 3.13E+02 3.42E+02 5.75E+02 5.00E+02 3.33E+02
23 [Ex2 4.10E-02 2.59E+01 1.44E+01 8.28E-02 2.32E+01 1.86E+01 5.94E+00 7.67E+H00 8.10E+00 9.57E-01 4.84E+01 6.25E+01 1.11E+01 1.63E+01 8.07E+01 7.42E+01 3.66E+01

Fonte: Préprio autor.

Transformacao

Ainda nos arquivos CSV, todos os valores em notagdo exponencial foram convertidos para o
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formato numérico decimal, esse processamento ocorreu para os 32 arquivos.

Foi necessario unificar os registros de cada questdo em um tnico arquivo para cada um dos
sujeitos tanto no Pré-Teste como no Pds-Teste. Assim, foram criados mais 8 arquivos no formato
CSV. A Tabela 6 traz a quantidade de instancias geradas por cada um desses arquivos em ambos 0s

testes.

Tabela 6 - Quantidade de insténcias por arquivo

PRE-TESTE POS-TESTE

Sujeitos N° Instancias  N° Instancias
M.A.U. 104.800 164.352
M.AR. 338.400 133.472
C.AM. 274.400 227.774
A.L.V. 218.592 248.832
Total de Instdncias  936.192 774.430

Fonte: Proprio autor.

Ao término das técnicas de tratamento dos dados foi obtido 8 arquivos com 272 atributos. O
WEKA utiliza arquivos sem relacionamento referencial no formato ARFF no seu conjunto de dados
(datasets), aceitando tipos de dados literais e numéricos, para isso houve a necessidade de fazer
uma conversio dos arquivos CSV para o formato ARFF. O processo pode ser realizado de forma
manual, no entanto, é trabalhoso e lento. Assim para agilizar o processo tentou-se utilizar a
ferramenta “ExcelToArff”, porém ndo obteve muito sucesso, travando durante o processamento,
também tentou-se uma ferramenta onlinelz, mas como os arquivos eram grandes também ndo foi
possivel. Entdo, deu-se inicio o projeto para implementacdo de um gerador inspirado nessas
ferramentas, mas em virtude da questdo tempo optou-se por utilizar o Arff-Viewer, do préprio
WEKA usando os procedimentos descritos no APENDICE I — Tutorial de Conversdo CSV para
ARFF, deixando assim os dados no formato ARFF, conforme mostrado na Figura 28, para a

execug¢do dos algoritmos.

2 https://ikuz.eu/csv2arff/



67

Figura 28 - Dados convertidos em formato ARFF

greiacion pre_mar €3]

@attribute Exerc {Ex5}
@atrribute Time numeric
@attribute Fpl numeric
@attribute Fz numeric
@attribute F3 numeric
@attribute F7 numeric
@atcribute FT9 numeric
@atrribute FC5 numeric
@attribute FC1 numeric
@attribute C3 numeric
@atcribute T7 numeric
@attribute TP9 numeric
@attribute CP5 numeric
@attribute CP1 numeric
@attribute Pz numeric
@attribute P3 numeric
@attribute P7 numeric
@attribute Ol numeric
@attribute Oz numeric
@attribute 02 numeric
@attribute P4 numeric
@attribute P8 numeric
@attribute TP10 numeric
@attribute CP6 numeric
@attribute CP2 numeric
@atcribute Cz numeric
@attribute C4 numeric
@attribute T8 numeric
@atcribute FT10 numeric
Gattribute FC6 numeric
@attribute FC2 numeric
@atcribute F4 numeric
@atcribute F& numeric
Battribute Fp2 numeric

@data

Ex5,0,106.2,18630133.96,19274375.45,5726063.69,4935944.79,12706228.04,17190470.5,14689474.06,4789185.09,4523189.29,10874395.6,10467619.44,11190993.43,9292940.63,118
Ex5,0,880.85,268782890.97,2780268902.8,826639687.29,71312022.57,183346641.65,248063782.23,211957070.84,69101798.26,65317305.84,157005536.98,151067374.64,161520814.41,
Ex5,0,6 963550437.11,996419659.65,296611136.87,256255134.63,6574 .36,889699543.93 7,563636309.66,541936607.48,579511015
Ex5,0.01,207.62,15908681328.9,1644396191,490064649.39,424315861.67,10 2,1469885567 8
Ex5,0.01,4125.77,14913332 1,1540792863.9,459800863.18,393203081.54, 6.6,1379080 . . 488528.97,87518537T. ,B84112 .
Ex5,0.01,15374.17,7583183 51,783016320.48,234652575.68,204467372,5129076362.37,702065552 . . 2656831.56,186756637.6,445677719.86,429810172 4593071
Ex5,0.01,41753.51,74687143.18,76954839.78,23716181.37,21007732.65,51539514.84,69585076.16,59341470.19,19945863.5,19249313.93,44274825.56,42998019.13, 46068464.64,377

Fonte: Préprio autor.

Ademais, como ja temos no conjunto de dados o atributo que rotula o0 nome do exercicio

resolvido e estando as instancias no formato ARFF, podemos comecar a tarefa de mineracao.

Mineracao de Dados

Para a mineracdo do conjunto de dados utilizou-se a ferramenta WEKA 3.8.2., por ser de
facil utilizacdo, disponibilizada sob Licenca Publica Geral (General Public License — GPL) e por
fornecer diversos algoritmos para a mineragdo de dados entre eles o J48, o Random Tree e o
Random Forest.

A escolha das técnicas de MD sofre variacdo conforme o problema, o tipo de dado e as
caracteristicas do conjunto de dados, conforme o objetivo que se deseja buscar pode ser utilizado
uma ou outra, ou até mais de uma técnica.

A base para a escolha do aprendizado de médquina supervisionado ocorreu por existir estudos
anteriores utilizando algoritmos de classificacdo que obtiveram resultados importantes (BASTOS,
2014). Desta forma, optou-se por utilizar a técnica de arvores de decisdo, com o uso dos algoritmos
J48, Random Tree e Random Forest visando explorar para compreender os dados, comparando os
resultados dos algoritmos tanto sob a Otica da drvore de decisdo gerada como da taxa de
classificagdo correta das instincias e a matriz de confusdo. Como o algoritmo Random Forest ndo

gera uma arvore de decisdo de forma grafica a comparacao dele serd somente pelos demais fatores
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jé descritos.

Foi executada uma simulacdo na ferramenta em um cendrio com os dados normalizados, que
ndo obteve bons resultados, em seguida removemos o atributo “7ime” fazendo outra simulagdo, no
novo cendrio e obtivemos resultados ruins. Decidimos entdo nao utilizar o atributo tempo (Time),
por nao ser relevante ao que se deseja com esse estudo. Os dados também nao foram normalizados,
nem discretizados ou foi utilizado qualquer tipo de filtro.

A execucio do algoritmo Arvore de Decisdo J48 foi feita com diversas configuracdes em
seus parametros. Para isso, foi utilizada uma parcela dos dados tanto para treinamento como para
teste, utilizando a validacd@o cruzada para a obtencao de maior seguranga no processamento.

Para todos os algoritmos analisados (J48, Random Tree e Random Forest) foi definido um
nimero minimo de instancias por folha, sendo estipulado 2 instancias, 1% e 10% do total de
instancias, respectivamente.

Quanto menos instancias configuradas, mais alta € a precisdo da arvore de decisdo, mas
também € maior o seu tamanho. Aumentando o nimero minimo de instancias, a precisdo fica
reduzida, mas por consequéncia se obtém uma drvore menos volumosa facilitando, assim, avaliar o
comportamento e entender melhor os dados por acabar mostrando os nds mais relevantes da

classificacao.

3.6. Parametros de Configuracao

Para a realizacdo das tarefas de classificacdo e posteriormente a comparacdo entre 0s
algoritmos foram definidos na ferramenta WEKA alguns parametros. A metodologia de teste
utilizada para todos os algoritmos foi a Cross-Validation (validagdo cruzada) do tipo k-fold. Em
todos os algoritmos foi alterado o parametro referente a quantidade de instancias utilizando 2, 1% e
10% das instancias por classe. Esse pardmetro define o nimero minimo de instancias por folha,
podendo ser modificado, quando aumentado pode gerar regras diferentes, no algoritmo J48 ele esta

disponivel com o rétulo minNumObj [M] conforme demonstrado na Figura 29.
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Figura 29 - Parametros do J48

&3 weka.guiGenericObjectEditor u
weka.classifiers trees J48
.
batchSize | 100 -
binarySplits | False v
collapseTree | True “J

confidenceFactor 025

debug lFaIse ‘vJ
doMNotCheckCapabilifies [False \YJ
doNothakeSplitPointactualvalue | False ]

minNumobj | 2

numDecimalPlaces 2

numFolds |3

reducedErrorPruning | False ‘vJ

savelnstanceData | False ‘vJ
seed |1

subtreeRaising | True |

unpruned [False |

uselLaplace [False |

useMDLcarrection | True v

l Dpen.. J { Save, J l oK J l Cancel J

Fonte: (WITTEN; FRANK, 2005).

No algoritmo Random Tree esse mesmo parametro possui rotulo minNum [-M] que possui a

mesma funcdo ja explicada, podemos observar na Figura 30.
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Figura 30 - Parametros do Random Tree

£} weka.guiGenericObjectEditor ==

weka.classifiers trees.RandomTree

About

| Class for constructing a tres that considers K randamly chosen | More
attributes at each node :
| Capabilites |

Kvalue 0

allowUnclassifisdinstances | False |

batchSize 100

breakTiesRandomly | False M|

debug |False v

doMotCheckCapabiliies | False |

maxDepth | 0

minNum 1.0

minVarianceProp  0.001

numDecimalPlaces 2

numFolds 0

seed 1

Open._. | l Save | | oK ik Cancel

Fonte: (WITTEN; FRANK, 2005).
3.7. Conjunto de Treinamento

A validacdo cruzada € uma técnica padrdo de avaliacdo, uma maneira sistemdtica de
executar sucessivas divisdes percentuais. Utilizamos um conjunto de dados (dataset) em 10 (dez)
partes (folds), onde treina as 9 (nove) parte e testa 1(uma) parte. Isso fornece 10 resultados de
avaliagdo os quais sdo calculados a média. Na extracdo da validagcdo cruzada, ao fazer a divisdo
inicial, garantimos que cada fold contenha aproximadamente a propor¢do correta de cada um dos
valores da classe. Ap6s validacdo cruzada de 10 vezes é computado os resultados da avaliagdo, a
ferramenta WEKA executa o algoritmo de aprendizado selecionado mais uma vez em todo o

conjunto de dados para obter o modelo definido.

3.8. Precisao de casas decimais

Ap6s o processo de mineragdo de dados, resultou um conjunto de dados onde se buscou
também analisar nos resultados encontrados a por¢ao de digitos da mantissa com vistas a melhoria
da precisao dos resultados apurados, desta forma, foram comparados conjunto de dados com mais e
menos casas decimais, em um primeiro momento foi utilizado 4 nimeros de digitos decimais e,

posteriormente, 10 digitos que foram configurados no OpenViBE conforme Figura 31.
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Precision

Figura 31 - Configuracio da precisao de casas decimais

Column separator I;

|1o

b Override settings with configuration file

[~} Load... | & save... | Defaultl Beverterl xgancelarl . Aplicar |

A alteracdo da precisdo em nimero de digitos decimais dos dados resulta em arquivos

maiores, o que afeta significativamente o tamanho do arquivo, sem grande distin¢ao na acurdcia das

Fonte: OpenViBE 1.2.2 (RENARD, Yann et al, 2010).

instancias corretamente classificadas.

No préximo capitulo passaremos a analisar e discutir os dados.
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4. ANALISE E DISCUSSAO DOS DADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados da pesquisa sendo realizada a andlise e a
discussdo entre a teoria e os dados encontrados.

No grupo de alunos selecionados para o estudo foi realizado um levantamento de dados com
o objetivo de conhecer o perfil dos estudantes, seus gostos, interesses, relacdo com a tecnologia e
internet e visao de futuro. Desta forma, presume-se que com mais dados obtidos tenha-se mais
informacao sobre os alunos para o curso de Pensamento Computacional.

Na turma de 32 alunos, alguns ndo desejaram participar da pesquisa ou ndo foram

autorizados pelos responséveis, sendo realizado o levantamento com 29 estudantes do sétimo ano.

4.1. Perfil dos Educandos

Para esse estudo ndo foram perguntados dados sobre a renda familiar, j4 que os estudantes
sao moradores da redondeza da escola que fica localizada em uma comunidade de baixa renda.

Com base no questiondrio inicial sobre o perfil dos estudantes realizado com a turma, se
observa que no total dos 29 estudantes a faixa etdria da turma era dos 12 aos 18 anos de idade,

como retratado pela Figura 32.

Figura 32 - Quantidade de alunos por faixa etaria
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Fonte: Proéprio autor.

Entre todos os estudantes da turma, podemos destacar que nesse grupo a diferenca entre
sexo foi muito pequena, diferenciando-se apenas por uma menina a mais, conforme apresentado na

Figura 33.
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Figura 33 - Quantidade de alunos por sexo

# Masculino # Feminino

Fonte: Préprio autor.

Ao serem questionados se conhecem jogos eletronicos, a grande maioria respondeu que sim,
como ilustrado na Figura 34, o que nos mostra que eles t€ém pelo menos algum conhecimento sobre

0 que sdo os jogos eletronicos. A pergunta feita aos alunos foi: “Vocé conhece jogos eletronicos?”.

Figura 34 - Representatividade dos jogos no contexto dos sujeitos
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Fonte: Préprio autor.

Quando questionados sobre se utilizam os jogos eletronicos com frequéncia a maioria dos
sujeitos indicou de forma positiva, de acordo com a Figura 35, o que denota que os jogos
eletronicos estdo incorporados a sua rotina, fazendo parte da sua cultura. A pergunta feita aos

alunos foi: “Voceé joga jogos eletronicos com frequéncia?”.



Figura 35 - Frequéncia de uso dos jogos

mSim ®mN3ao

Fonte: Préprio autor.
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Nessa turma, ao serem indagados a respeito da preferéncia pelo tipo de jogo que gostam, a

maioria sinalizou que prefere os jogos de a¢do/aventura e de tiros, o que se pode perceber na Figura

36, demonstrando que o mundo lidico presente nestes jogos pode servir de pano de fundo para as

atividades educativas, usando essa temdtica preferida por eles.

Figura 36 - Tipo de jogo preferido
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Fonte: Préprio autor.

Aos serem indagados se gostam de desafios, problemas e charadas, Figura 37, na maioria

dos jovens discorreram que sim, mostrando que gostam de serem desafiados e nos permitindo

deduzir que a escola, ao propor atividades mais desafiadoras, terd boa aceitacao por esse publico. A

pergunta feita aos alunos foi: “Vocé gosta de desafios, problemas e charadas?”.
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Figura 37 - Demonstrativo da curiosidade e persisténcia

Fonte: Préprio autor.
Ao observamos a Figura 38, todos os sujeitos da pesquisa informaram que usam o
computador ou o celular, o que nos leva a crer que, embora em uma comunidade de baixa renda,
eles acabam de alguma forma tendo contato, com pelo menos um desses dispositivos tecnoldgicos.

A pergunta feita aos alunos foi: “Vocé usa computador ou celular?”.

Figura 38 - Uso da tecnologia
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Fonte: Proéprio autor.

Ainda caracterizando esse publico, no que tange ao seu perfil, a Figura 39 apresenta o uso da
Internet. Podemos ver que a grande maioria faz uso frequente da Internet. A pergunta feita aos

alunos foi: “Voce acessa internet com frequéncia?”.
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Figura 39 - Uso da Internet
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Fonte: Préprio autor.

Nesta amostra dos estudantes do Ensino Fundamental, os quais foram demandados com a
pergunta sobre qual a disciplina que mais gostam, Figura 40, houve um percentual expressivo que
elencou a disciplina de Educagdo Fisica e outro a de Artes. Assim, permite especular que parte
desse publico, por ser jovem, busca agdo em sua rotina, caracteristica da juventude que pode ser
encontrado na Educagdo Fisica. Na disciplina de Artes, os alunos podem buscar um meio de se
expressar, na qual ndo é exercida nenhuma imposicdo. Desta maneira, ao analisar os dois
indicadores (o gosto pela educagdo fisica e pelas artes), juntamente com o baixo interesse pelas
outras disciplinas, mostra uma vontade do grupo em sofrer menos controle e ter mais liberdade de
expressdo. Mesmo gostando de desafios e problemas, o interesse pela Matemdtica e disciplinas
conteudistas é baixo, ja4 que exigem maior estudo para a aprendizagem. A pergunta feita aos alunos

foi: “Qual disciplina voc€ mais gosta?”.

Figura 40 - Disciplina preferida
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Fonte: Préprio autor.

Ao inquirirmos os sujeitos sobre o significado de programacao, antes do inicio do projeto,
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em sua maioria apontaram que nao sabiam o significado. Assim, nos leva a deduzir que a escola
ainda tem um grande caminho a percorrer no sentido de buscar uma mudanca nos processos
pedagdgicos com relacdo a qualificacdo das competéncias desses jovens, podendo usar estratégias
cognitivas como o PC. Através da Figura 41, obteve-se um espaco em potencial para ser explorado

no ambiente escolar. A pergunta feita aos alunos foi: “Voce ja sabia o que era programacio?”.

Figura 41 - Conhecimento prévio sobre programacao

Fonte: Proéprio autor.

Na mesma linha de pensamento da questdo anterior, discorreu-se que de alguma forma, a
propria area de Computacido pode ndo estar inserida no contexto destes estudantes, pois ao serem
questionados se conheciam alguém que trabalhasse com programacdo, a grande maioria disse nao
(Figura 42). Outra anélise possivel foi € a de que ainda existe um enorme campo para o trabalho na
area de Computacio a ser explorado, principalmente com essa nova geracdo. A pergunta feita aos

alunos foi: “Vocé conhece alguém que trabalhe com programacao?”.

Figura 42 - Visibilidade dos profissionais

Fonte: Proéprio autor.

Finalizando a caracterizacdo dos sujeitos, interpelando-os sobre com o que desejariam

trabalhar no futuro, pode-se constatar, através da Figura 43, que uma quantidade representativa
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ainda nao sabe informar com que deseja trabalhar. Algo normal se for considerado um publico com
pouca idade. Mas, por outro lado, existem sujeitos que ji indicam uma vontade futura em 4reas
tradicionalmente procuradas como Medicina, Psicologia, Direito, jogador de futebol e outras em
profissdes emergentes, como Designer de Moda, Designer de Jogos e Dublador de Vozes. Logo
refor¢a a ideia de que o ambiente escolar necessita de modificagdes para acompanhar o novo perfil

de alunos. A pergunta feita aos alunos foi: “Diga-nos com o que vocé deseja trabalhar no futuro?”.

Figura 43 - Visao do trabalho futuro
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Fonte: Préprio autor.

4.2. Avaliacao do Curso de Capacitacao

Ap6s a conclusdo do curso, os educandos foram entrevistados sobre o que acharam do curso.
Ao serem indagados se os encontros foram divertidos, 11 deles responderam que nédo e 18 que sim,
conforme mostra a Figura 44. Verifica-se que € possivel realizar o ensino de l6gica de programacao
com o uso do pensamento computacional de forma divertida e alegre onde nem mesmo eles

percebem que o aprendizado estd ocorrendo.
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Figura 44 - Percepcao sobre o divertimento dos encontros
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Fonte: Préprio autor.
Quando questionados sobre a percep¢do em relagdo ao grau de dificuldade que encontraram
nas atividades propostas do curso, 10 acharam dificeis e 19 acharam facil, como demonstrados
através da Figura 45. Levando a concluir que na visdo da maioria dos alunos ndo sdo dificeis as

atividades propostas para o ensino de 16gica de programacdo com o pensamento computacional.

Figura 45 - Percepcao sobre a dificuldade das atividades propostas
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Fonte: Proéprio autor.

Demandados sobre a sua percepc¢ao da evolucdo do tempo durante as aulas, 9 deles acharam
que o tempo passou de forma lenta e 20 de forma rdpida, de acordo com a Figura 46. Acredita-se
que isso tenha ocorrido em virtude do chamado “Fluxo Cognitivo” (CSIKSZENTMIHALYT, 1990)
que envolve o foco, concentracdo, objetivo a cumprir, motivagdo e &xtase, sendo que aqueles que
tiveram majoradas essas atitudes chegaram a uma sensagdo de felicidade e com isso a perda da

no¢do do tempo, enquanto que para os demais isSo nao ocorreu.
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Figura 46 - Percepcao da evoluciao do tempo das aulas
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Fonte: Préprio autor.

Perguntados sobre a sua percep¢do geral da avali¢do do curso, levando em consideragdo de
alguns aspectos, como o espaco da sala de aula, os computadores utilizados e as atividades e
exercicios desenvolvidos, o espaco da sala de aula foi considerado bom por 26 alunos, jd os
computadores por 19 e as atividades por 24. Portanto, de forma geral, acharam bom todos esses
aspectos e de forma ruim 10 dos educandos indicaram problemas nos computadores, o que pode ser

percebido através da Figura 47.

Figura 47 - Percepcao geral da interven¢ao
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Fonte: Préprio autor.

Interpelados sobre qual foi o nivel individual de dedicacdo deles em relacdo ao curso, 18
confirmam que ndo foram dedicados como queriam e para 11 houve dedicacdo, Figura 48. Neste
aspecto, cabe ressaltar que a percepcao do instrutor do curso também demostrava essa informacao,
embora todos participantes tivessem sido autorizados pelos pais, a maioria deles, como
demonstrado no perfil do estudante, ndo tinha noc¢ao do que iria aprender, deixando um espago para

a inseguranca do que iria ocorrer e a que seriam submetidos, se iriam ter sucesso, se iriam conseguir
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fazer, se teriam capacidade, causando uma paralizacio das agdes e fazendo com que talvez
preferissem ficar onde estavam com as suas aulas de Portugués e Matemadtica didrias. Talvez se na
preparagdo do curso tivéssemos realizado oficinas mostrando a programacao e a robética de forma a

incentivar a aprendizagem, a dedica¢do dos alunos ao projeto poderia ser maior.

Figura 48 - Percepcao sobre a dedicacao dispensada
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Fonte: Proéprio autor.

Questionados sobre ter aprendido no curso, 17 deles indicou que foi bastante e 12 que foi
pouco, como descreve a Figura 49. Avaliando esse resultado com a questdo anterior € possivel
discorrer que embora tenham afirmado a pouca dedicagdo, ainda assim consideram que aprenderam
bastante, demonstrando o sucesso da intervencao. Outra reflexdo possivel é a de que o ensino de
l6gica de programacdo com PC vai além do aprendizado dos algoritmos, tendo como meta
desenvolver habilidades e competéncias através da resolu¢do de problemas, andlise 16gica, padrdes,
decomposi¢des, abstracdes, persisténcia, colaboracdo e criatividade, atitudes que sdo dificeis de

mensurar em pouco espago de tempo.

Figura 49 - Percepcao sobre o aprendizado no curso
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Fonte: Proprio autor.
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Perguntados sobre como eles percebem a contribuicdo do curso para a sua vida, 16 deles
considera pouco e 13 bastante, conforme disposto na Figura 50. Mais uma vez, percebe-se que nao
fica claro na visdo do aluno a importancia do aprendizado dessas técnicas abarcadas nos
fundamentos da Ciéncia da Computagdo. A justificativa pode residir no fato deles terem dito no
instrumento de coleta do perfil que ndo conheciam programacdo e nem conheciam pessoas que

atuam na drea justificando a visdo de pouco saber se o conteddo ird contribuir para a vida.

Figura 50 - Percepc¢ao da contribuicao do curso para a vida
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Fonte: Proéprio autor.

4.3. Questoes de Logica Pré-teste e Pos-teste

Antes da realizacdo do curso sobre Pensamento Computacional, os sujeitos foram
submetidos a um teste de 16gica durante a captagdo dos sinais cerebrais e, posteriormente ao curso,
também foi realizada outra captacdo de sinais, usando outro teste de logica. Os resultados de

desempenho dos estudantes podem ser visualizados através da Tabela 7.

Tabela 7 - Resultado do Teste de Légica

PRE-TESTE POS-TESTE
Questao Sujeito Status Questao Sujeito Status
01 M.A.U Errada 01 M.A.U Correta
02 M.AU Errada 02 M.AU Correta
03 M.AU Errada 03 M.AU Errada
04 M.AU Correta 04 M.AU Correta
05 M.AU Errada 05 M.AU Errada
Acertos 20% Acertos 60 %

Questao Sujeito Status Questao Sujeito Status
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01 M.AR Correta

02 M.A.R Errada

03 M.A.R Errada

04 M.A.R Correta

05 M.A.R Errada
Acertos 40%

Questao Sujeito Status

01 C.AM Correta

02 C.AM Errada

03 C.AM Errada

04 C.AM Correta

05 C.AM Errada
Acertos 40%

Questao Sujeito Status

01 ALV Correta

02 ALV Errada

03 ALV Errada

04 ALV Correta

05 ALV Errada
Acertos 40%

01 M.AR Correta

02 M.AR Correta

03 M.AR Correta

04 M.AR Correta

05 M.AR Correta
Acertos 100%

Questao Sujeito Status

01 C.AM Correta

02 C.AM Correta

03 C.AM Errada

04 C.AM Correta

05 C.AM Correta
Acertos 80%

Questao Sujeito Status

01 AL.V. Correta

02 AL.V. Correta

03 AL.V. Errada

04 ALV. Correta

05 ALV. Correta
Acertos 80%

Fonte: Préprio autor.

Conforme o resultado dos testes de 16gica, antes e depois da capacitacdo em linguagem de

programacdo com o uso do PC, observou-se o desempenho dos educandos em cada questdo,

mostrando que foram melhores no pos-teste do que no pré-teste.

Com base nestes dados de desempenho, podemos identificar que os educandos obtiveram

uma excelente melhora apds a realizacdo do curso sobre PC, conforme demonstrado na Tabela 7 e

na Figura 51, o que leva a deduzir que de alguma forma ocorreu um aumento dos processos

cognitivos desses educandos.
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Figura 51 - Desempenho no curso
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Fonte: Proéprio autor.

Levando em consideragdo o sexo, também foi realizada uma andlise de desempenho,
concluindo que as meninas tiveram melhor desempenho que os meninos, conforme demonstra a
Figura 52, o que corrobora com o pensamento de Neisser (1996), Flores-Mendoza (2000) e Eliot

(2013), quando nos traz que as meninas possuem melhor desempenho.

Figura 52 - Quantidade de acertos por sexo
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Fonte: Proéprio autor.

4.4 Analise dos Sinais Cerebrais dos Educandos

O processo de mineracdo de dados resultou em um conjunto de dados, onde se buscou
analisar o modelo de forma segura, a fim de validacdo da técnica e da interpretacdo dos resultados
de forma criteriosa sobre as saidas da ferramenta. A Figura 53 sumariza todos os produtos gerados

deste trabalho para cada um dos algoritmos estudados.



85

Figura 53 - Produtos da Mineracao de Dados
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Fonte: Proéprio autor.

Para o algoritmo J48 utilizando menos casas decimais foram geradas 3 arvores utilizando 2,
1% e 10% instancias para cada individuo nos 2 testes (3*4*2) = 24 4rvores. J4 com o algoritmo J48
utilizando mais casas decimais foram geradas 3 arvores utilizando 2, 1% e 10% das instancias para

cada individuo nos 2 testes (3*4*2) = 24 arvores.

Tabela 8 — Arvores geradas com o J48

PRE-TESTE POS-TESTE

Algoritmo J48

Menos Mais Menos Mais
Casas Casas Casas Casas

M.A.U. 3 3 3 3
M.AR. 3 3 3 3
C.AM. 3 3 3 3
ALLV. 3 3 3 3
12 12 12 12
Total de arvores 24 24

Fonte: Proéprio autor.

No caso do algoritmo Random Tree utilizando menos casas decimais foram geradas 2
arvores utilizando 1% e 10% das instancias para cada individuo nos 2 testes (2*¥4*2) = 16 arvores.
Ja para o algoritmo Random Tree utilizando mais casas decimais foram geradas 2 arvores utilizando

1% e 10% das instancias para cada individuo nos 2 testes (2*4*2) = 16 arvores.

Tabela 9 - Arvores geradas com o RT

PRE-TESTE POS-TESTE

Algoritmo Random Tree

Menos Mais Menos Mais
Casas Casas Casas Casas

M.AU. 2 2 2 2
M.AR. 2 2 2 2
C.AM. 2 2 2 2
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ALV. 2 2 2 2

Total de arvores 16 16

Fonte: Préprio autor.

Para o dltimo algoritmo avaliado, o Random Forest, utilizando menos casas decimais foram

geradas 2 matrizes utilizando 1% e 10% das instancias para cada individuo nos 2 testes (2*4*2) =
16 matrizes. Com mais casas decimais, foram geradas 2 matrizes utilizando 1% e 10% das

instancias para cada individuo nos 2 testes (2*4*2) = 16 matrizes.

Tabela 10 — Matrizes geradas com o RF

PRE-TESTE POS-TESTE
Algoritmo Random Forest
Sujeitos Matriz Matriz Matriz  Matriz
Menos Mais Menos  Mais

M.A.U. 2 2 2 2
M.AR. 2 2 2 2
C.AM. 2 2 2 2
AL.V. 2 2 2 2

8 8 8 8

Total de matrizes 16 16

Fonte: Préprio autor.

Tabela 11 - Total de objetos gerados

PRE-TESTE POS-TESTE
Sujeitos Objetos Arvore  Matriz  Arvore Matriz

M.A.U. 10 14 10 14
M.AR. 10 14 10 14
C.AM. 10 14 10 14
ALV. 10 14 10 14

40 56 40 56

Total de objetos a analisar 192

Fonte: Proéprio autor.

Desta forma, foram geradas graficamente 80 arvores e 112 matrizes de confusdo que estio
no APENDICE J.

Ao analisarmos o algoritmo J48 utilizando como ndmero minimo 2 instancias, 1% das
instancias e 10% de instancias por classe, obtivemos os resultados conforme demonstrados na

Tabela 12.

Tabela 12 - Resultados J48 com os 3 tipos de instancias

PRE-TESTE POS-TESTE
Sujeitos | Instincias n° minimo % Acertos  Tam. Arv. | Instincias n° minimo % Acertos Tam. Arv.
104.800 2 99.9084 % 135 164.352 2 98.8826 % 233

M.A.U. | 104.800 1.048 95.958% 45 164.352 1.643 94.0676% 45
104.800 10.480 74.2739% 11 164.352 16.435 78.8357% 7
338.400 2 99.9025 % 409 133.472 2 99.9558 % 99
M.AR. | 338.400 3.384 90.5751% 55 133.472 1.334 97.7928% 27
338.400 33.840 80.6111% 13 133.472 13.347 75.1716% 11
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274.400 2 99.9472 % 227 227.7744 2 99.9311 % 163
C.AM. | 274.400 2.744 95.2693% 31 227.744 2.277 96.0754% 37
274.400 27.440 85.2245% 7 227.744 22.774 82.2915% 7
218.592 2 99.7443 % 539 248.832 2 99.9554 % 175
ALV. | 218.592 2.185 87.1615% 77 248.832 2.488 94.9175% 39
218.592 21.859 70.7629% 13 248.832 24.883 78.3573% 9

Fonte: Proéprio autor.

Portanto, confirmamos que quanto menor a quantidade de instancias, maior € a precisao da
arvore de decisdo e, consequentemente, maior € o seu volume. O contrdrio ocorre quando
aumentamos o numero de instancias, pois a precisdo diminui bastante, junto com a diminuicao do
tamanho da arvore, assim o J48 utilizando um minimo de 2 instancias por folha apresentou o
melhor resultado(ZHAQO; ZHANG, 2008).

Em principio, ao utilizarmos o algoritmo J48 definido com no minimo 2 instancias por folha
e com menos casas decimais obtivemos excelentes resultados, acima de 99.8% de taxa de acerto
para todos os casos. Repetimos o processo com maior precisdo das casas e diminuiu a taxa de

acerto, mas ainda ficando acima de 98.8%, conforme a Tabela 13.

Tabela 13 - Comparacao do J48 com no minimo 2 instancias por folha, variando a precisao das casas

PRE-TESTE POS-TESTE
Sujeitos | Instdncias Precisdo % Acertos Tam. Arv. | Instdncias Precisdo % Acertos  Tam. Arv.
MAU. 104.800 Megor 99.9179 % 135 164.352 Mepor 99.9106 % 233
104.800 Maior 99.9084% 135 164.352 Maior 98.8826% 233
M.AR. 338.400 Menor  99.9261 % 419 133.472 Menor 99.9543% 101
338.400 Maior 99.9025% 409 133.472 Maior 99.9558 % 99
CAM. 274.400 Mepor 99.953% 223 227.744 Mepor 99.9407 % 163
274.400 Maior 99.9472% 227 227.744 Maior 99.9311% 163
ALYV, 218.592 Menor  99.8079 % 545 248.832 Menor 99.9602 % 175
218.592 Maior 99.7443% 539 248.832 Maior 99.9554% 175

Fonte: Préprio autor.
Neste caso, o aumento das casas auxiliou no aumento da taxa de acerto das instincias
corretamente classificadas. Contudo, ao analisarmos o mesmo algoritmo com o minimo de 10% de

instancias por classe e mais casas, houve esse ganho nos resultados como nos mostra a Tabela 14.

Tabela 14 - Comparacio do J48 com no minimo 10 instancias por folha, variando a precisiao das casas.

PRE-TESTE POS-TESTE
Sujeitos | Instdncias Precisio % Acertos Tam. Arv. | Instdncias Precisio % Acertos Tam. Arv.
MAU. 104.800 Mepor 74.2748 % 11 164.352 Mepor 78.8302% 7
104.800  Maior  74.2739% 11 164.352 Maior  78.8357 % 7
MAR. 338.400  Menor  80.5928% 13 133.472  Menor  75.1708% 11
338.400  Maior  80.6111% 13 133.472 Maior  75.1716% 11
CAM. 274.400 Mepor 85.2234% 7 227.744 Mepor 82.2924% 7
274400  Maior 85.2245% 7 227.744 Maior  82.2915% 7
ALV. | 218592 Menor 70.7373% 13 248.832  Menor  78.3529% 9
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218.592 Maior  70.7629 % 13 | 248.832 Maior  78.3573 % 9

Fonte: Proéprio autor.

Ao aumentar a precisdo das casas, no mesmo conjunto de dados e realizar a mineracdo com
os algoritmos Random Tree e Random Forest, utilizando a quantidade minima de instancias de 1%
e 10%, s6 houve ganho da precis@o de acurdcia das instancias corretamente classificadas no

Random Tree, com 1% das instancias como apresentado na Tabela 15.

Tabela 15 - Comparacao do RT com no minimo 1% instincias por folha, variando a precisao das casas.

PRE-TESTE POS-TESTE

Sujeitos | Instdncias Precisdo % Acertos Tam. Arv. | Instincias Precisdo % Acertos Tam. Arv.
MAU 104.800  Menor  92.7615% 77 164.352  Menor 91.98% 75
T 104.800 Maior  93.0048 % 81 164.352 Maior 92.019% 71
MAR. 338.400 Mer.lor 90.2479% 101 133.472 Mer.lor 95.8898% 69
338.400 Maior  90.5343 % 127 133.472 Maior 96.152% 59
CAM 274400  Menor  92.6924% 51 227.744  Menor 94.6058 % 47
T 274400 Maior  92.7369 % 67 227.744 Maior  94.0833% 51
ALYV, 218.592  Menor 88.7905 % 155 248.832  Menor  91.7466% 59
218.592 Maior  88.6451% 157 248.832 Maior  92.1799 % 71

Fonte: Préprio autor.
Analisando o algoritmo Random Tree utilizando somente 1% e 10% das instancias como
nimero minimo por classe e com mais casas de precisdo, obteve-se como resultado os dados

apresentados na Tabela 16.

Tabela 16 - Resultados Random Tree com 1% e 10% de instancias

PRE-TESTE POS-TESTE
Sujeitos | Instdncias n°minimo % Acertos Tam. Arv. | Instdncias n°minimo % Acertos  Tam. Arv.
MA.U. 104.800 1.048 93.0048 % 81 164.352 1.643 92.019% 71
104.800 10.480 61.0992% 19 164.352 16.435 74.5893% 9
M.AR. 338.400 3.384 90.5343 % 127 133.472 1.334 96.152% 59
338.400 33.840 67.8729% 11 133.472 13.347 70.1623% 13
CAM. 274.400 2.744 92.7369 % 67 227.744 2.277 94.0833 % 51
274.400 27.440 76.1793% 19 227.744 22.774 79.4049% 9
ALV 218.592 2.185 88.6451% 157 248.832 2.488 92.1799 % 71
218.592 21.859 68.0871% 17 248.832 24.883 74.2951% 13

Fonte: Préprio autor.

Ao observarmos os resultados obtidos, tanto no pré-teste como no pds-teste, utilizando o
algoritmo Random Tree, o melhor resultado de classificagdo foi com no minimo 1% das instancias
por classe, onde obtivemos o maior percentual de classificacdo em todos os sujeitos da pesquisa.
Embora com o excelente resultado alcancado, ainda se observa um tamanho volumoso da arvore
gerada para andlise.

Analisando o algoritmo Random Forest, utilizando somente 1% e 10% das instancias como



89

nimero minimo por classe e mais casas, obteve-se como resultado os dados constantes na Tabela

17.

Tabela 17 - Resultados Random Forest com 1% e 10% de instancias.

PRE-TESTE POS-TESTE
Sujeitos | Instincias n° minimo % Acertos  Tam. Arv. | Instincias n° minimo % Acertos  Tam. Arv.
MAU. 104.800 1.048 99.0906 % - 164.352 1.643 98.6018 % -
104.800 10.480 91.3578% - 164.352 16.435 83.9101% -
M.AR. 338.400 3.384 97.5024 % - 133.472 1.334 99.301% -
338.400 33.840 81.5603% - 133.472 13.347 91.5982% -
C.AM. 274.400 2.744 98.9657 % - 227.744 2.277 98.2691 % -
274.400 27.440 88.2136% - 227.744 22.774 85.8319% -
ALV, 218.592 2.185 95.9569 % - 248.832 2.488 98.1598 % -
218.592 21.859 74.5091% - 248.832 24.883 85.3556% -

Fonte: Préprio autor.

Na andlise através da observacdo dos resultados da Tabela 17, tanto no pré-teste como no
pOs-teste, utilizando o algoritmo Random Forest, o melhor resultado de classificacdo foi com no
minimo 1% das instancias por classe, onde obtivemos o maior percentual de classificagao em todos
os sujeitos da pesquisa.

Ao analisarmos as instancias classificadas corretamente para cada algoritmo, em cada um
dos testes, foi observado que a melhor taxa de classificacdo é com 1% das instancias por classe,
obtida pelo algoritmo Random Forest, pois ele obteve o melhor percentual de acertos em relacdo

aos demais algoritmos, conforme demonstrado na Tabela 18.

Tabela 18 - Resultados comparativos entre todos os algoritmos

PRE-TESTE POS-TESTE
Sujeitos | algoritmo  n°minimo % Acertos  Tam. Arv. algoritmo  n° minimo % Acertos  Tam. Arv.
J48 1.048 95.958% 45 J48 1.643 94.0676% 45
M.A.U. RT 1.048 93.0048% 81 RT 1.643 92.019% 71
RF 1.048 99.0906 % - RF 1.643 98.6018 % -
J48 3.384 90.5751% 55 J48 1.334 97.7928% 27
M.AR. RT 3.384 90.5343% 127 RT 1.334 96.152% 59
RF 3.384 97.5024 % - RF 1.334 99.301% -
J48 2.744 95.2693% 31 J48 2.277 96.0754% 37
C.AM. RT 2.744 92.7369% 67 RT 2.277 94.0833% 51
RF 2.744 98.9657 % - RF 2.277 98.2691 % -
J48 2.185 87.1615% 77 J48 2.488 94.9175% 39
A.L.V. RT 2.185 88.6451% 157 RT 2.488 92.1799% 71
RF 2.185 95.9569 % - RF 2.488 98.1598 % -

Fonte: Préprio autor.

4.4.1 Analise dos Resultados através das arvores geradas

Quanto a andlise das arvores geradas pelos algoritmos, seguindo a mesma metodologia de



90

andlise, embora se tenha obtido um excelente resultado de precisdo utilizando o minimo de 2
instancias por folha, as arvores geradas foram muito grandes em relacdo as geradas com 1% e 10%

de instancias minimas, o que ndo permitiu a andlise grafica, como pode ser visualizado na Figura

.
Figura 54 - Arvore J48 Pré-teste C.A.M.
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Fonte: Préprio autor.

Portanto, utilizou-se para comparac¢do desses algoritmos somente as arvores de resultados
com 1% e 10% das instancias por classe. Cabe salientar que como o algoritmo Random Forest nao
gera uma arvore, e ndo foi realizada a andlise deste algoritmo por essa perspectiva.

Como cada individuo pode processar as informacdes de maneiras diferentes, as informagdes
obtidas com as arvores de decisdo também sdo diferentes para cada individuo. A andlise aqui
realizada € baseada na Tabela 2 que relaciona os eletrodos as dreas cerebrais para, assim, buscar
uma explicagdo baseada na Neurociéncia para os resultados encontrados.

A Figura 55 representa uma arvore de decisdo gerada com o algoritmo J48 com 10% das
instancias, usando dados do Pré-Teste de M.A.U. Observa-se que o principal eletrodo ativado foi o
Fpl, localizado no lobo frontal do hemisfério esquerdo e, apds o eletrodo P4 do lobo parietal do
hemisfério direito. Destacamos que o primeiro lobo € responsivel pelas fungdes executivas
(gerenciamento dos recursos cognitivos diante de tarefas) e o segundo atua sob os sensores de

percepg¢ao. Ocorre a ativacdo do eletrodo F8§ estabelecido no lobo frontal do hemisfério direito e o
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eletrodo Fpl posicionado no lobo frontal do hemisfério esquerdo.

Figura 55 - Arvore J48 com 10% no Pré-teste M.A.U.
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Fonte: Préprio autor.

A Figura 56 representa uma drvore de decisdo gerada com o algoritmo Random Tree com
10% das instancias, usando dados do Pré-Teste de M.A.R. Observa-se que o principal eletrodo
ativado foi o F3, localizado no lobo frontal do hemisfério esquerdo e, o eletrodo FT10, da area
fronto-temporal no hemisfério direito. Destacamos que o primeiro lobo é responsével pelas fungdes
executivas (gerenciamento dos recursos cognitivos diante de tarefas) e o segundo atua na percepcao
para enxergar, interpretar € compreender fatos e a comunicagdo. Ocorre a ativagdo dos eletrodos

Fpl, Fp2 e F7, posicionados no lobo frontal.

Figura 56 - Arvore RT com 10% no Pré-teste M.A.R.

PN,

L
ED EE, R, En
3, g
E, En

Fonte: Préprio autor.

A Figura 57 representa uma drvore de decisdo gerada com o algoritmo J48 com 10% das
instancias usando dados do Pds-Teste de M.A.U. Observa-se que o principal eletrodo ativado foi o

Fz, localizado no lobo frontal da linha média, o eletrodo O/ do lobo occipital do hemisfério
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esquerdo. Destacamos que o primeiro lobo € responsdvel pelas funcdes executivas (gerenciamento
dos recursos cognitivos diante de tarefas) e o segundo atua no processamento de informagdes
visuais, reconhecimento de ambiente e situagdes (visdao). Ocorre a ativacdo do eletrodo P3
estabelecido no lobo parietal do hemisfério esquerdo, que atua na percep¢do do meio,

reconhecimento de objetos e espagos, interpretacdo e tato.

Figura 57 — Arvore de decisio J48 com 10% Pés-teste MLA.U.
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Fonte: Préprio autor.

A Figura 58 representa uma drvore de decisdo gerada com o algoritmo Random Tree com
10% das instancias, usando dados do Pds-Teste de M.A.R. Observa-se que o principal eletrodo
ativado foi o OI, do lobo occipital do hemisfério esquerdo, que atua no processamento de
informacdes visuais, reconhecimento de ambiente e de situagdes (visdo) e o eletrodo F4, localizado
no lobo frontal do hemisfério direito e, o eletrodo Fz localizado no lobo frontal da linha média, e
do eletrodo 78, atua na comunica¢cdo e compreensdo de fatos, na percepcdo dos sentidos e na
memoria. O eletrodo C4 ativado é do 16bulo central do hemisfério direito e atua na 4rea
somatossensorial primdrio que representa a interpretacdo sensorial dos estimulos recebidos pelo
toque dos dedos, normalmente associados ao processo de atencao ou apontamento com o dedo. J& o
eletrodo CP1, também € do lobo central, mas localizado no hemisfério esquerdo e, normalmente

esta associado a controle visual-motor.
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Figura 58 — Arvore de decisio RT com 10% Pés-Teste M.A.R.

Fonte: Préprio autor.

Todas as drvores, para todos os educandos, estdao no APENDICE J.

De acordo com a Tabela 2, era esperado que fossem ativados os eletrodos das areas
referentes as funcdes executoras para todos os exercicios e para alguns exercicios, ainda os
eletrodos associados a percep¢do do meio, reconhecimento de objetos e espacos, interpretacdo, tato
e visdo. Podemos observar, conforme a Tabela 19, que na maioria dos casos, tanto no Pré-Teste

como no Pés-Teste, para os algoritmos J48 e RT, houve a ativacdo dos eletrodos correspondestes.

Tabela 19 - Relacao areas a ativar e eletrodos ativados

Sujeito Questdo Areasa J48 RT
ativar
ETAPA: Coleta Pré Capacitacio
Frontal Fp1, P4, Fpl Fp2, O1
M.A.U. Ex2 Fp2, O1, P4, CP2, O2
Fp2, O1, P4, FT9, Fpl
Frontal Fpl, P4 Fp2, P8
M.A.U. Ex3 Fpl, P4, F8 Fp2, PS, Fpl
Fp2, O1, P4, FT9
Frontal  Fpl, P4, Fpl Fp2, O1, P4, CP2, 02
MAU. Ex4 Parietal  Fpl, P4, F8
Frontal Fp1, P4 Fp2, P8, Fpl
M.A.U. Ex5 Parietal Fp2, O1, P4, CP2
Fp2, O1, P4, FT9, Fpl
M.AR. Ex2 Frontal  Fpl, Fp2, Fpl, Fp2, Fpl F3,FT10
Frontal Fp1 F3, Fpl
M.AR. Ex3 Fpl, Fp2, Fpl F3, Fpl, Fp2, F7
M.AR. Exd Fro.ntal Fpl, Fp2, Fpl, Fp2, Fpl, Fp2 F3,FT10
Parietal
M.AR. Ex5 Frontal  Fpl, Fp2 F3, Fpl, Fp2

Parietal  Fpl, Fp2, Fpl, Fp2 F3, Fpl, Fp2, F7




Fpl, Fp2, Fpl, Fp2, Fpl, Fp2

C.AM. Ex2 Frontal - -

Frontal Fpl, Fp2 F7,F3, Fz
Fpl, Fp2, Fpl F7,F3,Cz
CAM. Ex3 F7, 3, Cz, Fz, F7, TP
F7,F3,Cz, Fz, F7, TP9, F4, Fp2
Frontal - -
C.AM. Ex4 Parietal
Frontal  Fpl F7
Parietal  Fpl, Fp2, Fpl F7,F3 Fz
F7,F3,Cz Fz
CAM.  Ex3 F7,¥3, Cz, Fz, F
F7,F3, Cz, Fz, F7, TP9, F4
F7,F3,Cz, Fz, F7, TP9, F4, Fp2
Frontal P8, Fp2 FC1, T8
AL.V. Ex2 P8, Fp2, P8 FC1, T8, Fp2
FC1, T8, Fp2, P4, TP9
Frontal P8, P8, Fp2 FC1, F3, Fpl
ALV. Ex3 P8, P8, Fp2, P8 FC1, T8, Fp2, P4, TP9
Frontal - -
AL.V. Ex4 Parietal
Frontal PS8, P8 FC1, F3
Parictal P8, P8, Fp2, P8 FC1, F3, Fpl, CP1
ALV. EXS5 P8, Fp2, P8 FC1, F3, Fpl, CP1
FC1, T8, Fp2, P4
ETAPA: Coleta Pos Capacitacio
M.A.U. Ex2 Frontal Fz, O1 P4, C3, Fz, FC2
M.A.U. Ex3 Frontal Fz, O1, P3 P4, C3,Fz
M.A.U. Frontal Fz P4
Ex4 :
Parietal
M.A.U. Ex5 Frontal Fz, O1, P3 P4, C3
Parietal P4, C3, Fz, FC2
M.A.R. Ex2 Frontal 01, C4, TS, Fpl P4, C3, Fz, FC2
M.AR. Ex3 Frontal Ol1,C4, T8, Fz P4, C3,Fz
Frontal Ol1 P4
MAR. Ex4 Parietal  O1, C4
Frontal O1,C4, T8, Fz P4, C3
M.AR. Ex5 Parietal  Ol, C4, T8, Fpl P4, C3,Fz, FC2
C.AM. Ex2 Frontal FCS5, T8, C3 CP2, F8, T8, Fp2
C.AM. Ex3 Frontal - -
Frontal FC5 CP2
CAM. Ex4 Parietal FCS5, T8 CP2, F8, T8
Frontal FC5, T8, C3 CP2, F8
CAM.  BXS petal CP2. F8, T8, Fp2
A.L.V. Ex2 Frontal F7,FT10, C3,FT10 F7,FC2, F4,C3,FT9, Fz
Frontal F7,FT10, C3,FT10 F7,FC2, F4
ALV ExX3 F7, FC2, F4, C3, FT9
Frontal F7 F7
ALV. Ex4 Parietal F7,FT10, C3
Frontal F7,FT10 F7,FC2
AL.V. Ex5 Parietal F7,FC2, F5,C3

F7,FC2,F4, C3,FT9, Fz

Fonte: Préprio autor
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Ao fazermos a andlise da Tabela 4 na perspectiva da ativagao dos lobos cerebrais para cada
sujeito nas duas etapas variando o algoritmo, observa-se que se mantem ativadas as dreas previstas,
sendo que em alguns casos no Pds-teste, além dessas dreas também foram ativadas outras areas
cerebrais, o que nos sugere que o curso de Logica de Programagdo com o uso do PC propicia uma
modificagdo no processo cognitivo, visto que Nash, Geraci (1997) discorre que “[...] a atividade
elétrica das células do cérebro muda a estrutura do cérebro”. Essas observagdes podem ser vistas na

Tabela 20.

Tabela 20 - Areas cerebrais ativadas durante os testes

Pré-Teste Pos-Teste

J48 RT J48 RT

M.A.U Frontal, Frontal, Parietal, Frontal, Frontal, Parietal,
T Parietal Occipital, Central Parietal, Occipital Central

Frontal, Frontal, Central,

M.AR. Frontal Frontal Central, Occipital, Temporal

Temporal

Frontal, Frontal, Frontal, Central,

CAM. Frontal Central, Temporal Central, Temporal Temporal
Frontal, Frontal, Central, Frontal, Central Frontal, Central

A.L.V. Parietal ~ Temporal, Parietal

Fonte: préprio autor.

No préximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes do estudo e as suas perspectivas
futuras.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Ao concluir esse trabalho, que tinha como objetivo o estudo do ensino de ldgica de
programacdo com base no uso de estratégias do PC a alunos do Ensino Fundamental de forma a
fazer com que mudancas na estrutura do encéfalo ocorram. Pode-se perceber que o uso de
estratégias de PC contribui de forma significativa em uma aprendizagem mais dindmica,
contribuindo para os educandos serem os protagonistas no processo de ensino e aprendizagem, pois
propicia a colaboracdo e o trabalho em equipe, objetivando um aprender multidisciplinar sendo
necessdrio usar a comunicacao e a criatividade, onde o educando € estimulado por suas conquistas e
incentivado a aprender outras dreas em uma aprendizagem na pratica.

As previsdes do futuro apontam para um crescimento das mudangas que afetam o nosso
fazer em grande parte pelas tecnologias digitais, modificando as nossas relacdes, por isso nao
haverd espaco para profissdes que ndo sejam multifacetadas e que ndo tenham que resolver
problemas. Posto que, por meio do questiondrio do perfil dos estudantes, foi possivel ja perceber o
surgimento de novas profissdes como Designer de Moda e Dublador de Vozes, com habilidades que
por certo a escola ainda nao estd preparada para desenvolver.

Uma aprendizagem dita tradicional ndo ird ser compativel com o que almejamos no futuro,
cabendo uma grande modificacio no paradigma do ensino escolar. O professor ndo é mais o
detentor do saber, hoje tudo estd disponivel na internet e acessivel pelo smartphone do aluno, seja
com idioma traduzido ou ndo, aprender idiomas, Matemética, Portugués € bésico para a busca de
uma aprendizagem voltada para o futuro, mas ndo se limitar a isso, saber priorizar, gerenciar o
tempo e desenvolver uma aprendizagem prética e contextualizada, estimulada pelo professor siao
fatores imprescindiveis.

Nao podemos acreditar que um layout de sala de aula tradicional onde todos devem aprender
ao mesmo tempo € no ritmo orquestrado pelo docente, sem reprovagdes possa ser vidvel neste
contexto futuro, mas sim uma conjuntura mais dinamica, que dialogue com o discente e que a sala
de aula seja um laboratério. Vislumbra-se um espaco escolar onde a aprendizagem seja como um
jogo com fases finitas em que o educando possa ir avancando nestas fases, nao existindo disciplinas
e sim conteddos atualizados a serem aprendidos através do ensino por projetos, com uma avaliagdo
individual dada pelos seus pares levando em consideracdo aspectos de competéncia, habilidade e
atitudes e tendo a gestdo do tempo organizada pelo préprio aluno. Os jovens devem estudar vérias
dreas como tecnologia, comunicag¢do, empreendedorismo, marketing e outras, como também,

desenvolver habilidades e competéncias tteis para ndo ficarem defasados no mundo contemporaneo
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onde iram se deparar com as moedas virtuais, blockchain, visdo computacional, aprendizado de
maquina, inteligéncia artificial entre outros.

Considerando esse cendrio, foi possivel através da andlise de minerac@o dos sinais cerebrais,
identificar a ativag@o de mais dreas cerebrais, além das que ja sdo fundamentadas na Neurociéncia.

Assim, pode-se deduzir que a capacitacio em uma linguagem de programacdo, usando
estratégias de PC com jogos em um ambiente estimulante com atividades progressivas e
trabalhando em equipe, melhora o desenvolvimento cognitivo, visto que apds o curso, além da
evolucdo na quantidade de respostas corretas, também se percebeu um aumento na atividade
cerebral de outras dreas. Isso foi comprovado através da técnica de classificacdo com o uso dos
algoritmos J48, Random Tree e Random Forest, os quais apresentaram resultados promissores para
mineracdo de sinais cerebrais, tanto do ponto de vista de acurdcia dos resultados, quanto da
possibilidade de visualizacdo grafica dos resultados, a partir das drvores geradas.

No entanto, entre os trés algoritmos, o J48 apresentou maior velocidade na tarefa de
classificacdo e uma acuricia satisfatoria, apesar de ter obtido uma taxa de acerto menor que o
algoritmo Random Forest que, por sua vez, € mais lento, porém apresenta-se sendo o algoritmo com
o melhor resultado entre os estudados.

A ferramenta WEKA, que € robusta e de facil utilizacdo, viabilizou a pesquisa, permitindo a
rapida modificacdo de pardmetros para o ajuste do modelo computacional com a utilizagao das
arvores de decisdo.

As perspectivas futuras sdo promissoras tanto no uso da Inteligéncia Artificial quanto na
Neurociéncia. A Neurociéncia Computacional tende a ter grande impacto no cotidiano das pessoas
permitindo modelos matemadticos e computacionais mais realisticos para simulagdo das atividades
cerebrais, modificando e reorganizando a estrutura social.

Seguindo a légica de Cosenza e Guerra (2011), a Neurociéncia é conceituada como uma
area que estuda o SNC e suas a¢des no corpo humano e que na Educacio ela busca entender como o
cérebro aprende e como se comporta no processo de aprendizagem, um ambiente cheio de estimulos
influencia no aumento das sinapses enriquecendo o processo de ensino e aprendizagem (COMITE
CIENTIFICO DO NUCLEO CIENCIA PELA INFANCIA, 2014) que podem ser fortalecidas
dependendo da qualidade da intervenc¢do pedagégica (COSENZA; GUERRA, 2011). Assim, a
Neurociéncia pode identificar os transtornos de aprendizagem enfrentados pelas criangas e jovens,
dificuldades essas, que acabam por tornd-los analfabetos funcionais, com reprovagdes frequentes e
que por consequéncia levam a evasdo escolar e a exclusdo do convivio social, o professor pode se

valer desses conhecimentos até mesmo para propor pedagogias mais assertivas para todos esses
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Casos.

Os resultados associados ao trabalho nos permitem inferir que a o aprendizado de maquina,
com a técnica de classificacdo, pode ser utilizado para minerar sinais cerebrais com Otimos
resultados, podendo ser realizado testes com outras técnicas, como Redes Neurais e Redes
Bayesianas, de forma comparativa com os resultados ja encontrados.

Também pode-se realizar um estudo utilizando os dados obtidos nesta pesquisa usando a
técnica de Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) e
relacionando-o com as descobertas atuais.

Um dos beneficios do aprendizado de uma linguagem de programacdo é o desenvolvimento
do raciocinio légico. Portanto, hd a possibilidade de um estudo envolvendo ndo s6 os jovens do
Ensino Fundamental, mas também os idosos, como uma forma de mitigar o crescente aumento das
doencas neuro-degenerativas. O desenvolvimento de uma ferramenta com o uso de BCI que
identifique previamente a DA (Doenga de Alzheimer) separando o que € baixa capacidade cognitiva
tipica da velhice, o que € representativo na DA, ou ainda, investigando através de BCI como

encontrar marcadores biolégicos propicios as doencas neuro-degenerativas.
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ANEXO A - Cadigo Fonte do Automato da Coleta de Sinais

<?xml version="1.0"2>
- <OpenViBE-Scenario>
<Creator>0OpenViBE</Creator>
<CreatorVersion>1.2.2</CreatorVersion=>
- <Boxes>
- <Box>
<Identifier>(0x0000176a, 0x00006829)</Identifier>
<Name>Signal average</Name>
<AlgorithmClassIdentifier>(0x00642c4d, 0x5df7e50a)</AlgorithmClassldentifier>
<Inputs>
- <Input:>
<Typeldentifier= (0x5ba36127, 0x195feae1)</Typeldentifiers
<Name=Input signal</Name=>
</Input:
</Inputs>
<Outputs:
- <Output>
<Typeldentifier> (0x5ba36127, 0x195feael)</Typeldentifiers>
<Name>Filtered signal</Name>
</Output>
</Outputs>
- <Attributes:>
- <Attribute>
<Identifier> (0x1fa7a38f, 0x54edbe0b) </Tdentifier>
<Value>336.000000</Value>
< /Attribute>
- <Attribute:
<Identifier>(0x1fa963f5, 0x1a638cd4) </Tdentifiers
<Value=25</Valuex
</Attribute>
- <Attribute>
<Identifier> (0x207c9054, 0x3c841b63) </Identifier>
<Value>256.000000</Value>
< /Attribute>
- <Attribute>
<Identifier>(0x4e7b798a, 0x183beafb)</Identifier=
<Value>(0xc5ff4187, Oxffc5f432) </Value>
</Attribute>
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ANEXO B - Automato da Coleta de Sinais

Acquicition client
Tz

(Tempoélfilter) [GDF ile writerj

‘l

Signal average

N
Signal display
In|Cut|Set



ANEXO C - Diagrama do Automato de conversao GDF para

CSvV

GDF file reader
S o

Temporal filter

Simple DSP
InjOut]Set
W

W
CSV File Writer Signal display
InjOut]Set InjOut]Set
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APENDICE A - Termo de Consentimento da Pesquisa

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO AOS PAIS E/OU REPONSAVEIS
Titulo do projeto: Utilizagdo de sinais cerebrais aplicados a computagdo

Nome do estudante voluntario: RG:

Seu {Sua) Filho {a) esta sendo convidado {a) a participar do projeto de pesquisa “Utilizacdo de sinais
cerebrais aplicados a computa¢do”, de responsabilidade dos pesquisadores Douglas Furtado Félix e Max
Marcell O. da Silva. Seu filho foi selecionado por estar nas séries finais do ensino fundamental e por nao ter
diagnostico de qualquer problema de aprendizagem. A participacao de seu {sua) filho {a) ndo é obrigatoria e a
qualquer momento ele {a) podera desistir de participar e retirar seu consentimento. Uma possivel recusa ndao
trara nenhum prejuizo em sua relagdo com os pesquisadores ou com a instituicao.

O objetivo deste estudo é identificar e analisar a atividade cerebral envolvida na realizagao de atividades
de logica. Para tanto serdo coletados sinais cerebrais durante a realizacao de tarefas especificas.

A participacdo nesta pesquisa sera voluntaria e consistira em realizar uma atividade experimental e
observar outra, bem como responder as questdes ao final de cada atividade. Cabe destacar que a técnica de
captura de imagens utilizada nesta pesquisa € de carater nao invasivo.

Os beneficios relacionados com a participagao nao sao diretos aos envolvidos, mas permite um melhor
entendimento da atividade cerebral, possibilitando o desenvolvimento de equipamentos para pessoas com
deficiéncias fisicas num futuro proximo.

As informacgbes obtidas através desta pesquisa s3ao confidenciais e asseguramos o sigilo sobre sua
participacdo. Os dados nao serao divulgados de forma a possibilitar sua identificacao, e caso seja necessario
utilizar o nome, sera na forma de suas iniciais ou utilizando outro identificador, como nome de flores, por
exemplo.

Se desejar, vocé pode solicitar uma copia deste termo onde consta o telefone e o enderego institucional
dos pesquisadores e do CEP, podendo tirar suas duvidas sobre o projeto e sua participagao, agora ou a qualquer
momento.

Douglas Furtado Félix Max Marcell O. da Silva

Eu, , RG n? , responsavel
pelo estudante , RG n® s
declaro ter sido informado e concordo com sua participagao, como voluntario, no projeto de pesquisa
acima descrito.

Rio Grande, de de 2018.

Assinatura do Estudante Responsavel por obter o consentimento (Assinatura e RG)

Pesquisadores: Douglas Furtado Félix e Max Marcell O. da Silva

Enderego institucional: Universidade Federal do Rio Grande - Centro de Ciéncias Computacionais
Av. Italia, Km 8 - Campus Carreiros - Rio Grande - RS - BRASIL - 96201-900

Telefone: (53) 3233-6623

Email: douglasfurtadof@gmail.com e maxmarcell@gmail.com

Orientadora: Prof2 Dr2 Diana Francisca Adamatti
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APENDICE B - Tutorial de utilizacdo do actiCHamp

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

N s

Do s w

Servico Publico Federal

FURG { Laboratorio de Modelageme Simulacao Social e Ambiental - LAMSA

Tutorial de utilizagao do ACTICHAMP instalado no bem sem Tombamento|

A) OpenVIBE Acquisition Server—Versado 1.2.2 - (utilizar o que esta instalado com a letra em

MAIUSCULA)

B) QOpenVIBE Designer—Versdo 1.2.2 - (utilizar o que esta instalado com a letra minuascula)
Procedimentos a serem executados no aplicativo identificado na letra A.

. Abrir o aplicativo indicado acima, conforme orientacdo entre parénteses.

1
2. Na janela Driver Propreties no campo Mode configurar para /mpedance.
3
4
5

No botdo Preferences marcar a caixa de verificacdo.

. Clicar no botdo Connect
. Ira abrirumatela com varios quadros, observar se esses quadros estdo na cor cinza (OK)

ou em verde. Venficar neste momento se os eletrodos fixados na touca estdo na cor verde
(OK) ou na cor vermelha.

Procedimentos a serem executados no aplicativo identificado na letra B.

Abrir o aplicativo indicado acima, conforme orientacdo entre parénteses.

Na janela que surgir devera vir 3 arquivos abertos, sendo eles: xxxx.xml, yyyy.xml e
gravacdo_de_sinais.xml

Escolher a guia do gravacdo_de_sinais.xml

Dar dois cliques no box chamado GDE_File_Wntter
Clicar no botdo Save

Na ianela aue surair esenlha itma nasta nara salvar ns seus aranivos (nreferencialmente
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APENDICE C - Formulario do Perfil dos Educandos

Perfil do Aluno - Assis Brasil - Fale um pouco sobre como vocé é e o que vocé gosta de fazer
*Obrigatorio

“Nome Aluno:
“Idade:
E-mail:

“Vocé conhece jogos eletronicos?
()Sim
()Nao

“Voceé joga jogos eletronicos com frequéncia?
()Sim
( )Nao

Quais tipos de jogos vocé gosta?
( )Jogos de Tiro

( )Jogos de Luta

( }Jogos de Esportes

( )Jogos de Simulacao

( )Jogos de Acao/Aventura

( }Jogos de Memoria

( )Jogos de Quebra Cabeca

“Vocé gosta de desafios, problemas e charadas?
()Sim
()Nao

*Vocé usa computador ou celular?
()Sim
( )Nao

*Vocé acessa internet com frequéncia?
()Sim
( )Nao

“Qual disciplina vocé mais gosta?
( )Portugués

( )Matematica

( )Historia

( )Geografia

( )Biologia

( JEducagéo Fisica

( )Religido

( )Artes

()Outra

“Vocé ja sabia o que era programacao?

()Sim

( )Nao

“Vocé conhece alguém que trabalhe com programacgao?
()Sim

( )Nao

“‘Diga-nos com o que vocé deseja trabalhar no futuro?




APENDICE D - Formulario de Avaliacdo do Curso

Avaliacao do Curso — Pensamento Computacional — Escola Assis Brasil

Professor Max Marcell - TODOS OS CAMPOS COM * SAO OBRIGATORIOS

Nome Completo do Aluno:

110

Idade*:

Entusiasmo e Interesse*
1 2 3 4
Muito Rum () () () () MuitoBom

Divertimento dos Encontros*
1 2 3 4
MuitoRum () () () () MuitoBom

Dificuldade nas Atividades*
1 2 3 4
Muito Dificil () () () ( ) Muito Facil

Vocé acha que o tempo das aulas passou*...
1 2 3 4
MuitoLento () () () ( ) Muito Rapido

Avaliacao Geral do Curso*
Péssimo Ruim Bom Otimo

Sala de Aula () () () ()
Computadores () () ) ()
Exercicios/Atividades () () () ()

Nivel de esforco*

Muito pouca Pouca Bastante Muita

dedicacao dedicacao dedicacao dedicacao

Seu nivel de dedicacéo ao curso () () ()

Vocé acha que aprendeu no curso?*
Muito Pouco Pouco Bastante Muito
() () () ()

Qual seu nivel de
aprendizado

Ao final do curso vocé percebe uma melhoria no seu raciocinio?*
Muito Pouco Pouco Bastante Muito

Qual o nivel da

udinga () () ) O

Vocé acha que o contetido do curso vai contribuir para a sua vida?*
Muito Pouco Pouco Bastante Muito
() () () ()

Qual o nivel de
contribuicao

(

)




APENDICE E - Formulario de Pré-Teste

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE - FURG
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO

e

o EM MODELAGEM COMPUTACIONAL
T ' Av. Itilia km 8 Campus Carreiros - CEP 96203-900
‘ Rio Grande/RS E-mail: ppgme@ furg.br - Tel: (53) 3293 5055

Pré Teste - Max Marcell O. da Silva

NOME: To—
Tdade: Sexo: ( ) Masc( ) Fem
( )DESTRO ( )CANHOTO DATA: / / HORA: __ :

1) 1,3,5,7,8,9, 11 - Qual deles nao pertence a esta série?
ajl b3 ¢)5 d7 e)8
Hora Inicial: @ Hora Final: _ :
2) Qual dessas cinco opgoes faz a melhor comparagao? PEACH é para HCAEP assim como
46251 é para:
a) 25641 b) 26451 c) 12654 d) 51462 e) 15264
Hora Inicial: @ Hora Final: _ :

3) Este triangulo com circulos é um triangulo magico, porque se escrevem os numeros 1, 2, 3,
4, 5 e 6 dentro dos circulos, na disposicao correta, sem os repetir, de forma que a soma
correspondente a cada um dos lados seja: 9.0nde deveriamos por cada um dos nimeros?

N\
-
Hora Inicial: : Hora Final: .

4) Observe bem aimagem abaixo e escreva o que vocé esta visualizando:

3

Hora Inicial: - Hora Final: :

O que vocé viu?

5) Interprete as 3 palavras abaixo, codificadas e escreva o que entendeu, o simbolo nao
precisa ter relacao com a letra:

ﬂ_? -t v v ? ?Siz? ﬁi}!!';‘ﬁx v ?Si2+

Resposta:

Hora Inicial: - Hora Final:
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APENDICE F — Formulario de Pds-Teste

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE - FURG

- PROGRAMA DE POS-GRADUACAO
’ 9 EM MODELAGEM COMPUTACIONAL
et , Av. Itdlia km 8 Campus Carreiros - CEP 96203-900
‘ Rio Grande/RS E-mail: ppgme@furg.br - Tel: (53) 3293 5055
Pés Teste — Max Marcell O. da Silva e—
NOME:
Idade: Sexo: ( ) Masc( ) Fem
( )DESTRO( )CANHOTO DATA: /I HORA: __ :

1) Qual destes cinco € o menos parecido com os outros quatro?
a) Cachorro b) Rato c) Ledo d) Cobra e) Elefante
Hora Inicial: HoraFinal: _ :
2) 2,10, 12,60, 62, 310... Qual € o proximo?
a)312 b) 360 c) 1550 d) 4650
Hora Inicial: _ : HoraFinal: __ :
3) Se todos os Bloops sao Razzies e todos os Razzies sdo Lazzies, entdo todos os Bloops
definitivamente sao Lazzies?
() Verdadeiro { )Falso
Hora Inicial: Hora Final:

4) Leia o texto abaixo e escreva o que vocé entendeu dele em cada linha:

Linhat:

Linha2:
Linha3:
Linha4:

Hora Inicial: - Hora Final: :

5) Qual a letra que representa a imagem que falta no ponto de interrogacao:
1
« 11

- 1E
1

(2]

Hora Inicial: Hora Final: .




EM.EF ASSIS BRASIL

Data: ___/___ /2018 - Nome:

MINISTERIO DA EDUCAGAQ
Escola Municipal de Ensino Fundamental Assis Brasil
Curso de Légica de Programagio usando Pensamento
B Computacional com o ambiente educacional Kturtle

APENDICE G - Avaliacio Individual dos Educandos

AVALIACAO DE LOGICA DE PROGRAMACAQ E ALGORITMOS

1. Considerando a Linguagem de Programacao Logo, relacione as
colunas numeradas com as que nao tém numeracao.

(1) Mostre (6) Perguntar
(2) Aprenda (7) Aleatério
(3) Aguarde (8) Apague
(4) Enquanto (9) Repita
(5) Se

2. Julgue os itens a seguir e
escolha V ou F caso a afirmacao
esteja Verdadeira ou Falsa.

( ) # Este simbolo é utilizado na
programagcao logo para realizar algum
comentario no codigo de programagio.
( ) Osimbolo parénteses () & utilizado
para delimitar os comandos SE,
ENQUANTO, REPITA e PARA.

( ) Os identificadores, tais como
variaveis e constantes, devem
comegar sempre com uma letra e ser
seguido por outra letra ou nimeros ou
caractere sublinha.

( ) Sao exemplos de variaveis
corretas: laranjas12, Total de Alunos,
1.

( ) Otermo inicializar variaveis
significa colocar um valor inicial na
variavel, como por exemplo $a=1

() Ocomando enquanto sai do
repeticdo quando a condicéo for
verdadeira e repete os comandos
enqguanto a condigdo for falsa.

( ) Um contador nada mais & do que
uma estrutura que permite contar a
quantidade de vezes que um comando
€ executado, normalmente &
necessario iniciar com o valor zero, por
exemplo: $a=%a+1

() Ask () Wait
()IF ( ) Reset
() Learn ( ) Random
() Print ( ) Repeat
( ) While

3. Os programas abaixo
representam a logica para fazer
um desenho, indique qual é o
desenho, se achar necessario

desenhe:
apague
epi [

rppltj a) Um quadrado
pf 30 b) Um triangulo
pd 90 ¢) Umcirculo
pt 30 d) Uma escada
pe 90
}

i‘iii’i’; 4 a)Um quadrado
{ b)Um triangulo
pf 30 c)Um circulo
pd 90 d)Uma escada
}

apague

repita 360 a) Um qg.adrado
; b) Um tridngulo
pf 1 ¢) Um circulo
pe 1 d) Uma escada
}
4. O programa abaixo mostra o que
na tela:
apague
$x =5
se $x > 5{
mostre "O x & maior que 51"
}
a) Nada b) A mensagem entre
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APENDICE H - Tutorial de Conversido GDF para CSV

Servigo Publico Federal
‘I I’ Ministério da Educagéo )
Universidade Federal do Rio Grande — FURG c.nt'_o i

S Centro de Ciéncias Computacionais — C3 Clﬂncl-: A
FURG | aporatério de Modelagem e Simulagdo Social e Ambiental - LAMSA ==™P acionais

Procedimentos para converter arquivos GDF para CSV no OpenVibe
A. OpquiBE Acquisition Server — Versao 1.2.2 - (utilizar o que esta instalado com a letra em
MAIUSCULA)
B. OpenViBE Designer — Versao 1.2.2 - (utilizar o que esta instalado com a letra minuscula)

Pri imen rem ex n licativo identifi na letra B.

-

. Abrir o aplicativo indicado acima, conforme orientacao entre parénteses.

Na janela que surgir devera vir 3 arquivos abertos, sendo eles: cenario_beta_csv.xml, xxx.xml
e Gravacao_sinais.xml cada um em uma guia diferente.

Escolher a guia do arquivo cenario_beta_csv.xml

Dar dois cliques no box chamado GDF file reader

Abrira uma janela chamada “Configure GDF file reader settings”.

Na janela que surgir escolha a pasta em que esta o seus arquivos GDF (criada anteriormente
para a captagao dos sinais).

A

o0 e

@ Configure GDF file reader settings X

Filename )-/Us ers/user/Desktop/Max 28 _06/mauriciol EI

Samples per buffer |32 @ I 3 I
r

Subtract physical minimum |false

P Override settings with configuration file
1 Load... |E Save... | & Defldtl 55:mhr| gg.mhr| o aplicar |

7. No campo Filename devera aparecer o nome do arquivo GDF que contém os dados a serem
convertidos para CSV (normalmente o nome da pessoa de quem os sinais foram captados).

8. No campo Samples per buffer escolher 327

9. Clicar no botdo Aplicar

10.Dar dois cliques no box chamado CSV File Writer

11.Abrira uma janela chamada “Configure CSV Flle Writer settings”

12.Na janela que surgir escolha a pasta em que deseja salvar o arquivo CSV (podera ser a
mesma anterior desde que o arquivo tenha nome diferente)
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APENDICE | — Tutorial de Conversio CSV para ARFF

Universidade Federal do Rio Grande — FURG Ph——

Centro de Ciéncias Computacionais — C3 ciéncias )
computacionais

Servigo Publico Federal
‘ I I I ’ Ministério da Educac&o ‘ B
~

FURG Laboratério de Modelagem e Simulacdo Social e Ambiental - LAMSA

Procedimentos para converter arquivos CSV para ARFF

1. Primeiramente converter GDF em CSV.

2. Abrir o arquivo CSV, vocé ira identificar que o mesmo esta com os valores no formato
cientifico.

3. Formatar o Excel em uso, nas op¢des avancadas para NAO USAR SEPARADOR DO
SISTEMA e escolher como separador decimal o (.) ponto e separador de milhar deixar em
branco.

4. Ainda com todos os dados selecionados formatar a célula para formato numérico.

5. Dar um Salvar Como neste arquivo deixando com o Tipo Pasta de Trabalho do Excel (*.xIsx)
mantendo o mesmo local e nome de arquivo.

6. Abrir esse arquivo e remover a coluna A1 intitulada Time(s) e a coluna AH chamada Sampling
Rate e Salvar Como o arquivo acrescentando ao final do nome do arquivo o sufixo EXC.

7. Abrir o arquivo gerado no passo anterior e acrescentar na posicédo A1 uma coluna chamada
Label e colocar o nome do exercicio, por exemplo Ex1, Ex2, Ex3, Ex4, Ex5 em todas as linhas
até o final do arquivo. Dar um Salvar Como incluindo o sufixo label ao final do nome do
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APENDICE J - Arvores de Decisdo geradas na ferramenta

WEKA

Figura 59 — Pré-teste MAU com 2 instancias no J48

Fpl
<= 7637050471
F8 P4
~p4 Ex2(5500.0) 2 BX5.(17027.0)
==25800387781
f8 Fp1 EX5 (24 X3 (20317.0)
<= s¢eaainzsmm:uﬁnonuuuounonnuuo <= 177586 39T EHHENIIT Ivlllmlllvllv
“rp1 B3 (8647.0) P4 _cPe
== 16876997 <=
P4 P4 T Fp1 EX2(9503.0 g Ex4 (8572.0)
<= 5235331 se!mwnfwunuuuounuuu = Mﬂg L
" py BX2(2968.0) Lerol. Fp1 EX2(99 Bxd (1222.0)  EX5(5259.0)
== 5689707 1 =1 - |
f8 Fpt “Fpt BX3(3521.0 cpg BX5 (21720) x5 (31 Exd (2465.0)
Ep— _ e A1 AT
Fp1 BX3(1176.0) P4 LcPs Fz Ex5(695.0) fpy Exd (2769.0)

“Fpt EX2(1121.0 g Exd (1045 Ex5 (8.0 Ex3 (10 Exd (87 Ex5 (1531.0)

P4 P4
<= 1$390830047U240000000000000 <= 92384,
g EX2(3620) LcPs

P4 _Fp1 BX2.07 B4 (1200) p EX5 (6420)

£=1229481874
(430.0; cpg EX5(266.0)| x5 (10 Exd (330.0)
at 000

F8
« 303302@‘16%0000000000 <= 12974

(7803204 Ut
Fp1 BX3(143.0) P4 Fp1 Ex4 (338.0)
44440001

<= 7347311 < 2
P4 P4 “Fp1 EX(137.0) Fpy EXd € Exd (10(Ex5 (186.0)
1870 %
Tt BQUSD)  —cps Fp1 EX2(11. Exd (1 Exd (41.0/ x5 (78.0)
<= 10126 T ’
G Py EX5(11.B3(530) cpp EX5(320)
<124
p ——
s Fp1 B20A7.0 ™ 1 _cPs__ _ TFpt B4W10)
’Jﬁ‘ Fz BXGGOBA7.0) Fpy Ex4 (1 Exé (14 B55230)

<1

“cps BRGOEMTEBAQ0M0)|  Exd(Ex5(10.0/1.0)

<= 9009809647 7686000000
0098

(8.012.0)
- 456/u_ahn!aunuonun

g BEGO
_‘i@{lﬁﬁﬁ)lmmﬂ 2000000

_CPB__
00<= 48448350,

BQQUI0 pg -~ ps EAQOS
<= 5296236351 000POBPAT524500500000
B3 .01 B G0 Trpy  BX2(20)
<= 6+261252858908000
EX2(20 B3 (3.01.0)
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Fonte: Proéprio autor.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 104704 99.9084 %
Incorrectly Classified Instances 96 0.0916 %

Kappa statistic
Mean absolute error

0.9987
0.0005

Root mean squared error 0.0208
Relative absolute error 0.1294 %
Root relative squared error 4.8629 %
Total Number of Instances 104800

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,999 0,000 0,999 0999 0,999 0,999 1,000 0,999 Ex2
0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,999 1,000 0,999 Ex3
0,999 0,000 0,998 0,999 0,999 0,998 0,999 0,997 Ex4
0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,998 0,999 0,999 Ex5
Weighted Avg. 0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999



=== Confusion Matrix ===

d <--classified as
a=Ex2

b =Ex3
c=Ex4

d = Ex5

a b c
20751 4 9 4|
435307 5 12|
7 018088 17|
2 17 1530558 |
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Figura 60 - Pré-teste MAR com 2 instancias no J48
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

338070
330
0.9984
0.0005
0.0211
0.1517 %
5.3259 %
338400

0000000000
=399 £y £y .0 runnum}

Fonte: Préprio autor.

99.9025 %
0.0975 %

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class



0,997 0,000 0,996 0,997 0,996 0,996
0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,999
0,996 0,000 0,996 0,996 0,996 0,996
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Weighted Avg. 0,999 0,000 0,999 0,999 0,999
=== Confusion Matrix ===
a b ¢ d <--classified as
34153 73 43 3| a=Ex2
101138894 6 7| b=Ex3
40 3 17343 22| c=Ex4
10 4 18147680 d=Ex5
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 274255 99.9472 %
Incorrectly Classified Instances 145 0.0528 %
Kappa statistic 0.999
Mean absolute error 0.0003
Root mean squared error 0.0156
Relative absolute error 0.102 %
Root relative squared error 4.3303 %
Total Number of Instances 274400

=== Detailed Accuracy By Class ===

0,998 0,994
1,000 0,999
0,998 0,994
1,000 1,000

Ex2
Ex3
Ex4
Ex5

0,999 0,999 0,999
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TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
0,998 0,000 0,998 0,998 0,998

1,000 0,000 1,000

1,000

0,995 0,000 0,995 0,995 0,995

1,000 0,000 1,000

1,000

Weighted Avg. 0,999 0,000 0,999

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified a
23311 10 35 4| a=Ex2
21 62981 5 1| b=Ex3
30 210607 17| c=Ex4
3 1 16177356| d=Ex5

S

0,998

1,000 1,000

0,995

1,000 1,000
0,999 0,999

0,999

0,999 0,997
1,000 1,000
0,998 0,993
1,000 1,000

Ex2
Ex3
Ex4
Ex5

1,000 0,999
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Figura 61 - Pré-teste ALV com 2 instancias no J48
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Fonte: Préprio autor.

=== Stratified cross-validation ===
== Summary ==

Correctly Classified Instances 218033 99.7443 %
Incorrectly Classified Instances 559 0.2557 %
Kappa statistic 0.996

Mean absolute error 0.0012
Root mean squared error 0.0333
Relative absolute error 0.383 %
Root relative squared error 8.3286 %

Total Number of Instances 218592

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class

0,992 0,001 0,993 0,992 0,992 0,991
0,997 0,001 0997 0997 0997 0,996
0,995 0,001 0,994 0,995 0,995 0,994
0,999 0,001 0,999 0,999 0,999 0,998

B3 (5.0 = { B3 (69.0) BX2 Bx3 (82.0) ——

0,997 0,990 Ex2
0,999 0,997 Ex3
0,998 0,991 Ex4
0,999 0,999 Ex5

Weighted Avg. 0,997 0,001 0,997 0,997 0,997 0,997 0,999 0,997

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as



22184 183
153 69995

3 3

22
5 16 19134 77|

90 106720| d

1 0]
6|

a=Ex2
b =Ex3
c=Ex4

Ex5

Figura 62 - Pos-teste MAU com 2 instancias no J48
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 164159 99.8826 %
Incorrectly Classified Instances 193 0.1174 %
Kappa statistic 0.9977

Mean absolute error 0.0006

Root mean squared error 0.0235

Relative absolute error 0.2307 %

Root relative squared error 6.6004 %

Total Number of Instances 164352

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
0,998 0,000 0,998 0,998 0,998 0,998 0,999 0,997 Ex2
0,996 0,000 0,997 0,996 0,997 0,997 0,998 0,996 Ex3
0,999 0,001 0,999 0,999 0,999 0,998 0,999 0,999 Ex4
0,998 0,000 0,998 0,998 0,998 0,998 0,999 0,996 Ex5
Weighted Avg. 0,999 0,001 0,999 0,999 0,999 0,998 0,999 0,998

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
14566 5 4 17| a=Ex2
7 18463 48 10| b=Ex3
6 39111048 11| c=Ex4
18 5 2320082| d=Ex5
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Figura 63 - Pés-Teste MAR com 2 instancias no J48

01

C4  Exé(487710)
<= 14456050861 > 14 :
F3 T8

= 35&3BlﬁsﬂvﬂpsﬂﬂﬂﬂﬂmﬂmﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂUGDU <= 284444 8. 84D0 0
o4 Ex4(71140) w Foi
<= 803023 ~ > 80302 <= 1907100896
3 Fa T8 BAU4730) r2 Bx5(13957.0)
<= 21932992888988800000000000000000 - T i
cs EX(@827.0) T8 BB Fpt EXS (168 EX2(15255.0)
3 4 4 Fot BSUICEANIAD| F BEGIND)
<= 11573057£05000000000000000000 <1
cs  Bxé(4040) T8 BAQI30) Fo1 BA(3250) F, EX5(1073.0) B (6500 42 (51020)|
<= 348203 > 348203 «= 1244
- 4 Fa Fpi BX2(314.0) BX5 (428.0) X5 (234.0 BX2 (2062.0) |
<= 204926092686606600000000000 o=
Te ExG20) Te  BAED Foi BRQUD)| BG40
<= 4895010964A8IUTEI9999700 = 62840 nzz : 1
c4 Fpt ) Fpi EX2(48.0) EXS(66.0) EX6 (36.0) EQ(17.0)
8 «=37
fp2  BAGO| B260 7 i) BOG2O)| R E50Q50)
e Fpi EX6 .0N.0BQ 201.0) B2(0)| B500) B66.0) B2(49.0)
<= 833581 I 0 =
o " o Eao)|

«= 101818
Ex4 (20) BA@.01.0) cps  ExX5(3.01.0Exd (4.01.0) B3 (3.0)
<= 179658999889988999889000
Fc1 BSQD
<= 262086208730689000000000
Fpt BQUO)
<= 54349367686008600000
Fpt EX4@ED)
<= 9855889876800867000
Bx2(20) B5(20)

Fonte: Préprio autor.

=== Stratified cross-validation ===
== Summary ==

Correctly Classified Instances 133413 99.9558 %
Incorrectly Classified Instances 59 0.0442 %
Kappa statistic 0.9993

Mean absolute error 0.0002

Root mean squared error 0.0144
Relative absolute error 0.0687 %
Root relative squared error 3.5509 %

Total Number of Instances 133472
=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
0,999 0,000 1,000 0,999 1,000 0,999 1,000 0,999 Ex2
0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,998 Ex3
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 Ex4
1,000 0,000 0,999 1,000 0,999 0,999 1,000 0,999 Ex5
Weighted Avg. 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 0,999 1,000 0,999

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
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319272 10 11|
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a=Ex2
b =Ex3
c=Ex4
d = Ex5

123

Figura 64 - Pés-teste CAM com 2 instincias no J48
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Stratified cross-validation ===
Summary

Correctly Classified Instances 227587
Incorrectly Classified Instances 157
Kappa statistic 0.9986

Mean absolute error 0.0003
Root mean squared error 0.0176
Relative absolute error 0.1355 %
Root relative squared error 5.0111 %
Total Number of Instances 227744

0.0689 %

Detailed Accuracy By Class

99.9311 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class

0,996
0,997
1,000
0,999

0,000
0,000
0,000
0,000

0,997
0,996
1,000
0,999

0,996
0,997
1,000
0,999

0,997
0,996
1,000
0,999

0,997
0,996
1,000
0,999

0,998
0,999
1,000
1,000

0,996
0,995
1,000
0,999

Ex2
Ex3
Ex4
Ex5
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Weighted Avg. 0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,999 1,000 0,999
=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
17980 65 1 2| a=Ex2
41 18343 0 16| b=Ex3
0 2156632 6| c=Ex4
5 10 9 34632| d=Ex5

Figura 65 - Pés-teste ALV com 2 instancias no J48
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=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 248721 99.9554 %
Incorrectly Classified Instances 111 0.0446 %
Kappa statistic 0.9992

Mean absolute error 0.0002

Root mean squared error 0.0147
Relative absolute error 0.0826 %
Root relative squared error 3.9686 %

Total Number of Instances 248832

=== Detailed Accuracy By Class ===
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TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,998 Ex2
0,999 0,000 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,998 Ex3
1,000 0,001 1,000 1,000 1,000 0,999 1,000 1,000 Ex4
0,999 0,000 1,000 0,999 1,000 0,999 1,000 0,999 Ex5
Weighted Avg. 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 0,999 1,000 0,999

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
20742 4 8 14| a=Ex2
325796 24 1| b=Ex3
14 15158080 3| c=Ex4
8 2 15 44103| d=Ex5

Figura 66 - Pré-Teste MAU com 1% das instancias no J48
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Figura 67 - Pés-Teste MAU com 1% das instancias no J48
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Figura 68 - Pré-teste MAR com 1% das instancias no J48
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Figura 69 - Pos-teste MAR com 1% das instancias no J48
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Figura 70 - Pré-teste CAM com 1% das instancias no J48
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Figura 71 - Pos-teste CAM com 1% das instancias no J48
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Figura 72 - Pré-teste ALV com 1% das instancias no J48
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Figura 73 - Pos-teste ALV com 1% das instancias no J48
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Figura 74 - Pré-teste MAR com 10% das instancias no J48
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Figura 75 - Pré-teste CAM com 10% das instancias no J48
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Figura 76 - Pré-teste ALV com 10% das instancias no J48
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Figura 77 - Pos-teste MAR com 10% das instancias no J48
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Figura 78 - Pos-teste CAM com 10% das instancias no J48
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Figura 79 - Pos-teste ALV com 10% de instancias no J48

«=11531

=

<= 26084 » 26084

T

-

Fonte: Proprio autor.



135

Figura 80 - Pré-teste MAU com 1% de instancias no RT

k3 s

« 73942441
E o oEswenn)
.
.

- [ ey

283413217

<49157041778000000000000000000 >= 491570417

- . R T
( p weaowm i e weiee i sl o a0
e Qm-Q—__Qm 70 G - s s
Q_ ‘mn mesew e st Er )
‘@ i A
@mmmmde emm mme

Fonte: Préprio autor.




Figura 81 - Pré-teste MAR com 1% das instancias no RT
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Figura 82 - Pré-teste CAM com 1% de instancias no RT
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Figura 83 - Pré-teste ALV com 1% das instancias no RT
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Figura 84 - Pos-teste MAU com 1% das instancias no RT
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Figura 85 - Pos-teste MAR com 1% das instancias no RT
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Figura 86 - Pos-teste CAM com 1% das instancias no RT
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Figura 87 - Pos-teste ALV com 1% das instancias no RT
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Figura 88 - Pré-teste MAU com 10% das instancias no RT
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Figura 89 - Pré-teste CAM com 10% de instancias no RT
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Figura 90 - Pré-teste ALV com 10% das instancias no RT
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Figura 91 - Pos-teste MAU com 10% de instancias no RT
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Figura 92 - Pos-teste CAM com 10% das instancias no RT
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Figura 93 - Pos-teste ALV com 10% das instancias no RT
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Fonte: Préprio autor.



