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Abstract. This paper describes the use of principal component analysis (PCA)
as a tool for data analysis of student learning assessment in undergraduate
course. Linear transformations will be described referring to the mathematical
model and the software used for your application. This experiment was applied
to data collected in the form of scores obtained by students in activities of fo-
rums, chat and portfolios in a Virtual Learning Environment. The results suggest
activities and content that have high degrees of correlation, and the degree of
significance of the scores obtained in certain activities.

Resumo. Este artigo descreve a utilizacdo da andlise de componentes prin-
cipais (PCA) como ferramenta de andlise de dados da avaliacdo de aprendi-
zagem discente em cursos de graduac¢do semi-presencial. Serdo descritas as
transformacoes lineares referentes ao modelo matemdtico, bem como o soft-
ware utilizado para sua aplicacdo. Esse experimento foi aplicado em dados
coletados na forma de notas obtidas pelos alunos em atividades de foruns, chat
e portfolios em um Ambiente Virtual de Ensino. Os resultados sugerem ativida-
des e contelidos que apresentam elevados graus de correlacdo, além dos graus
de significincia das notas obtidas em determinadas atividades.

1. Introducao

Avaliac@o € um ato ou efeito de mensurar, dar valor. De acordo com [Andriola 2002],
a avaliacdo € um processo que implica uma reflexao critica sobre a pratica, no sentido
de captar seus avancos, suas resisténcias, suas dificuldades e possibilitar uma tomada de
decisdo sobre o que fazer para superar os problemas identificados.

Tratando-se de avaliacdo que tipos de critérios basicos sdo utilizados neste pro-
cesso? O que € avaliado em uma atividade/tarefa? Quais sao os resultados que o professor
espera de seus alunos? Quais as relagdes existentes entre conteidos de mesma drea do
conhecimento? Portando, entende-se que a avaliagao é um processo de decisdo seletiva,
um processo que envolve contetidos e objetivos e que dessa forma permeia com bastante
énfase o campo da subjetividade [Bassani and Behar 2009].

No contexto da avaliagdo da aprendizagem em Educacdo a Distancia (EaD), di-
versos trabalhos [Sales et al. 2008][ Vasconcelos 2008] apontam para o desenvolvimento
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de ferramentas avaliativas dos recursos trabalhados nos Ambientes Virtuais de Aprendi-
zagem (AVA). Para [Bassani 2006] os AVA dispdem de diversas informagdes de registro,
tais como: datas e horarios de acesso, participa¢cdo nos foruns e chats, testes online, den-
tre outras. Nessa perspectiva, o objetivo deste trabalho € propor a aplicagdo da técnica
de reducdo de dimensionalidade, denominada Anélise de Componentes Principais (do
inglés Principal Components Analisys - PCA[Moita-Neto 2009]), em notas obtidas pelos
alunos nos féruns, chat e portfélios bem como a correlacio existente entre as ativida-
des/conteudos em duas disciplinas de mesma componente curricular de uma Institui¢do
Federal de Ensino Superior (IFES).

Este artigo estd organizado em sete secdes. Na secdo 2 serd feito um breve
estudo da literatura, apontando os trabalhos atuais que utilizam andlise de dados. Na
secdo 3 , serd apresentada alguns conceitos sobre avaliagdo da aprendizagem em Ensino
a Distancia. A se¢do 4 ilustra a ferramenta matemdtica de andlise de dados, o PCA. Na
secdo 5, descrevem-se os procedimentos metodoldgicos de investigacdo e coleta de dados
desta pesquisa, bem como o software utilizado para a analise. Na secdo 6 € apresentado a
andlise dos resultados obtidos com a aplicagdo do método PCA. Por fim, na se¢cdo 7 sdao
discutiras as consideragdes finais deste trabalho e suas perspectivas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Uma motivacio para este trabalho foi uma afirmacdo feita por [Soares 2005] onde ele
diz que a "hostilidade em relacdo aos métodos quantitativos e a estatistica (na ciéncia
social brasileira)”. Realizando um breve estudo na literatura, encontramos o traba-
lho de [Santos and Coutinho 2000] o qual corrobora com esse diagndstico. Isso se
deve ao fato que os dados levantados por esse autores apontam para uma mesma in-
feréncia: a utilizagdo de técnicas bdasicas de estatistica descritiva e inferencial ainda é
bastante limitada nas Ciéncias Sociais brasileira, entre elas a educag¢do. Alguns trabalhos
recentes na area da educacdo [Almeida and Pimentel 2010] [Baker et al. 2011] investi-
gam base de dados provenientes do processo de ensino aprendizagem. De acordo com
[Baker et al. 2011], as informacgdes relacionadas aos dados podem ser tteis para a tomada
de decisdo mais coerente por parte do professor.

3. Avaliacao da Aprendizagem

No entender de [David et al. 2007], para ndo ser autoritdria e conservadora, a avaliacao
tem a tarefa de ser diagnostica, ou seja, deverd ser o instrumento dialético do avango do
aluno, e terd de ser o instrumento da identificagdo de novos rumos. Ainda de acordo com
[David et al. 2007], a avaliac@o devera, verificar a aprendizagem nio s6 a partir dos requi-
sitos minimos para aprovagdo, mas a partir dos requisitos necessarios para uma absorcao
significativa do conteddo. Enfatiza também a importancia dos critérios, pois a avaliacdo
nao poderd ser praticada sob dados inventados pelo professor, apesar da definicao desses
critérios nao serem fixos e imutaveis, modificando-se de acordo com a necessidade de
alunos e professores.

3.1. Avaliacao da Aprendizagem em AVA

De acordo com [Bassani and Behar 2009], a definicao de um processo de avaliagcdo coe-
rente tem sido uma das dificuldades que se destacam na modalidade EaD. Um dos con-
textos atuais da EaD no Brasil, € o programa Universidade Aberta do Brasil (UAB), que
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se utiliza de tecnologias computacionais de informag¢ao e comunicagdo através de Ambi-
entes Virtuais de Aprendizagem (AVA) para promover cursos de extensdo, graduacio e
pOs-graduagao.

Com o crescimento da utiliza¢dao desses ambientes em diversas institui¢des de en-
sino [Sales et al. 2008], [ Vasconcelos 2008] abordam o desenvolvimento de ferramentas
com o objetivo de melhorar o processo de avaliagdo da aprendizagem. Essa preocupagdo
€ importante, pois nesses ambientes o conhecimento é concretizado a partir de interacoes
entre os participantes, onde cada um constrdi seu conhecimento a partir da perspectiva do
outro.

Segundo [Bassani 2006] os AVAs possibilitam o acompanhamento da frequéncia
e da produgdo de cada aluno, dessa forma esses ambientes tornam-se uma grande base
de dados que armazenam: frequéncia e assiduidade (sdo salvas datas e horarios de acesso
ao ambiente e ferramentas disponibilizadas), resultados dos testes, trabalhos realizados
com datas para entrega pré-estabelecidas pelos professores, dessa forma as atividades
entregues apods o periodo pré-estabelecido ndo sdo aceitas, e mensagens trocadas entre os
participantes de uma determinada atividade ou curso a partir de féruns de discussao ou
chats.

Para [Bassani and Behar 2009] a avaliacdo em AVAs pode ser entendida a partir
das seguintes perspectivas: avaliagdo por meio de testes on-line apresenta limitagdes,
pois os alunos devem responder um conjunto de questdes predefinidas e cabe ao sistema
computacional realizar as corre¢des, dessa forma a nota final é vista como um produto do
conhecimento; avaliacdo da producao individual deve ser feita cada vez mais no ambito
coletivo, pois possibilita ao professor o acompanhamento do processo de construg¢do de
conceitos por parte dos alunos e torna-o consciente de seu processo de aprendizagem.

4. Anadlise de Componentes Principais - PCA

A Anidlise de Componentes Principais (PCA) € um dos métodos da estatistica mul-
tivariada, que tem por finalidade identificar a relacdo entre caracteristicas extraidas
dos dados visando sua reducdo, eliminacdo de sobreposi¢des e a escolha das formas
mais relevantes dos mesmos a partir de combinacgdes lineares das varidveis originais
[Moita-Neto 2009]. Sendo também denominada como Transformada de Hotelling, o
PCA transforma varidveis discretas em coeficientes descorrelacionados através de uma
transformacao linear aplicada nos dados, de modo que, os dados resultantes tenham suas
componentes mais relevantes nas primeiras dimensdes, denominadas como componentes
principais [Lay 2007].

Como principio para o cdlculo do PCA, considere um vetor aleatério X =
(X1, X, ..., X,), contendo p componentes, com um vetor de médias y = E(X) =
(1, ft2, -y f4p). A matriz de Covariancias do vetor aleatério X, quadrada de dimensao
p, € denotado por: Cov(X) = X, ,. A matriz de covariancia ¢ uma matriz simétrica, nio
negativa, ou seja, a’ Ya > 0 para todo vetor de constantes a € RP. Esta condi¢io implica
que os autovalores da matriz Y, ,, denotados por Ay, Az, ..., A, s30 ndo-negativos, ou seja,
A; > 0, para qualqueri=1, 2, ..., p (Graybill, 1983).

Pelo teorema da Decomposi¢ao Espectral [Lay 2007], sendo X, , uma matriz de
covariancia, existe uma matriz ortogonal O, , isto €, OTO = 00T = I, tal que:
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O'x0 =6 (D

em que Aj, Ag, ..., \p, s@0 os autovalores da matriz ¥, ,, ordenados em ordem decrescente.
Nesse caso, dizemos que a matriz X, , € similar a matriz ©.

A i-ésima coluna da matriz © € o autovetor normalizado e; correspondente ao
autovetor \;, comi=1, 2, ..., p; que é denotado por e¢; = (eq, eq, ..., ep)T. Entao a matriz
© é dada por © = [e;es...¢,] e pelo teorema da decomposicao espectral tem-se a seguinte
igualdade vélida:

S = X2 Aeel = 0007 )

1,609, ... u S , 0V a ser escri
Como O, 09, ..., 0, formam uma base de R, o vetor a pode ser escrito como
YP_;0; = o''O para algum a = (v, g, ..., )T

Sendo © ortogonal, a’a = 1 e a variancia de a X é menor ou igual a \; e to-
mando a = Oy, tem-se que var(O;X) = O1X0; = Ay, e define-se a varidvel aleatdria
Uy = OT X como o primeiro componente principal de X. Para a obten¢o de outros com-
ponentes principais € feita uma restricdo de ndo correlacdo do préximo componente U;
com os componentes anteriormente obtidos (Uy, ..., U;_1). Desta forma as componentes
sdo definidas como vetores aleatérios U = (U, ..., U,) = OT X, onde as colunas de O sio
os autovetores de 3. E importante ressaltar que a matriz de covariancia da nova matriz U
¢ diagonal, onde os elementos sdo os autovalores );.

Verifica-se, portanto, que as varidveis aleatdrias que constituem o vetor U sdo
descorrelacionadas entre si consolidando assim o método, que estabelece um novo sistema
de coordenadas cujos eixos agora estardo na dire¢ao dos autovetores de ..

Dentre as principais aplicacdes do PCA, encontram-se a: compressdo de
informacao (voz e imagem) e reducdo de dimensionalidade (selecao de atributos e mode-
los) [Mingoti 2005].

Na aplicacdo de reducdo de dimensionalidade, o PCA tem a propriedade de mini-
mizar o erro quadratico médio estre os dados reconstruidos e os dados originais. Supde-se,
por exemplo, que se tem dados de entrada X de dimensionalidade m e dados de saida Y
de dimensionalidade m,, em que m; < m.

5. Procedimentos da Pesquisa

5.1. Caracterizacao dos Dados Coletados

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foi realizada uma andlise do desempenho de 140
alunos dos cursos de Licenciatura Plena em Quimica e Matematica na modalidade semi-
presencial em uma Instituicao Federal de Ensino Superior (IFES). A coleta de dados ocor-
reu através das notas obtidas em 14 atividades virtuais realizadas pelos alunos (8 foruns, 1
chat e 5 portfélios). Os 140 alunos estdo dispostos em duas disciplinas, Fisica Introdutdria
I e Fisica Introdutéria II, onde cada disciplina tem 70 alunos.

5.2. Conteudos das Atividades Analisadas

Os conteudos das atividades realizadas abordam assuntos referentes a Fisica Basica. As
Tabelas 1 e 2 apresentam os conteudos referentes as atividades de féorum em ambas as
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disciplinas. Nas Tabelas 3 e 4 sdo apresentados os conteudos referentes as atividades de
portfélio, os quais tiveram como atividades do curso apenas listas de exercicios.

Férum Contetdo Foérum Contetdo
1 Grandezas Fisicas 1 Eletrizagdo por Contato
2 Movimentos 2 Quantizagdo da Carga Elétrica
3 Movimentos 3 Interagdo entre Cargas
4 Leis de Newton 4 Movimento de Cargas em um Potencial Elétrico
5 Movimento Circular Uniforme 5 Carga de um Capacitor
6 Energia Mecénica 6 Energia no Capacitor
7 Ondas Mecanicas 7 Corrente e Diferenga de Potencial
8 Dilatagdo 8 Associagdo de Resistores
Tabela 1. conteudos das atividades de Forum de Tabela 2. conteudos das atividades de Forum de
Fisica Introdutoria I. Fisica Introdutoria Il.
Portfdélio Conteudo Portfdlio Contetdo
1 Lista de Exercicios - Grandezas Fisicas 1 Lista de Exercicios - Carga Elétrica/Lei de Coulomb
2 Lista de Exercicios - Movimentos 2 Lista de Exercicios - Potencial Elétrico
3 Lista de Exercicios - Movimentos 3 Lista de Exercicios - Capacitores e Dielétricos
4 Lista de Exercicios - Leis de Newton 4 Lista de Exercicios - Corrente Elétrica
5 Lista de Exercicios - Movimento Circular Uniforme 5 Lista de Exercicios - Campo Magnético
Tabela 3. conteudos das atividades de Portfslio Tabela 4. conteudos das atividades de Porttélio
de Fisica Introdutéria I. de Fisica Introdutéria Il.

5.3. Software Statistical Package for the Social Sciences

O software Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) é um sistema de anélise
estatistica em um ambiente gridfico de manuseamento de dados, recomendado para a

andlise de fendmenos ou processos sociais, econdomicos, psicoldgicos e educacionais
[SPSS 2007].

Para este trabalho utilizaremos o pacote de andlise fatorial do SPSS, que tenta
identificar varidveis subjacentes, ou fatores, que explicam o padrdo de correlacdes den-
tro de um conjunto de varidveis observadas. Andlise fatorial € frequentemente uti-
lizada em reducdo de dados para identificar um pequeno ndmero de fatores que ex-
plicam a maior parte da varidncia que € observado em um nimero muito maior de
varidveis[Lay 2007]. Como método de extracdo dos fatores, utilizaremos a andlise de
componentes principais[SPSS 2007].

6. Analise e Discussao dos Resultados
6.1. Validando a Aplicaciao do PCA

Para determinar se a aplica¢do da anélise em componentes principais tem validade para
as variaveis selecionadas, realizamos os testes de Kaiser-Meyer-Olkin e de esfericidade
de Bartlet[SPSS 2007]. Esses testes verificam o grau de correlacdo entre os dados estu-
dados [Pasquali 2005]. Se os dados estiverem muito correlacionados, entdo € interessante
aplicar um método para descorrelacionar os dados como € o caso do PCA.

e Teste Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) - Indica a proporcao da variancia dos dados que
pode ser considerada comum a todas as varidveis, ou seja, que pode ser atribuida a
um fator comum, entdo: quanto mais proximo de 1 (unidade) melhor o resultado,
ou seja, mais adequada € a amostra a aplica¢do da anélise fatorial.

e Teste de esfericidade de Bartlett - Testa se a matriz de correlagdo é uma matriz
identidade, o que indicaria que ndo ha correlacdo entre os dados. Dessa forma,
procura-se para um nivel de significincia assumido em 5% rejeitar a hipdtese nula
de matriz de correlagdo identidade.
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KMO and Bartlett's Test KMO and Bartlett's Test
Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. 571 Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling Adequacy. ,766
Bartlett's Test of Sphericity ~ Approx. Chi-Square 557,840 Bartlett's Test of Sphericity ~ Approx. Chi-Square 497,252
df 91 df 91
Sig. ,000 Sig ,000
Figura 1. Teste KMO e Bartlett Figura 2. Teste KMO e Bartlett
para Fisica Introdutdria I. para Fisica Introdutéria Il

Juntos, esses testes fornecem um padrdo minimo que deve ser passado antes que
a andlise de componentes principais seja relizada.

Os testes indicam a adequacgdo dos dados para a realizacdo da andlise fatorial da
Matriz de Correlagdo em ambas as disciplinas. Em todos os casos reportados nas Figuras 1
e 2, as amostras mostraram-se adequadas para a aplicacdo da anélise fatorial, onde KMO
> 0,5 e Bartlett com rejeic@o de hipdtese nula [Moita-Neto 2009].

6.2. Selecionando as Componentes Principais

Para que possamos definir o nimero de componentes principais que serao utilizadas é
necessario estabelecer o percentual da variancia total explicada por cada componente as-
sociada ao seu respectivo autovalor (Tabelas 5 e 6).

Autovalores Iniciais Autovalores Iniciais

Componentes Total % Variancia % Acumulativa Componentes Total % Variancia % Acumulativa

1 3,572 25511 25,511 1 5,651 40,361 40,361

2 2,522 18,014 43,525 2 1,738 12,413 52,774

3 1,676 11,975 55,500 3 1,288 9,201 61,975

4 1,338 9,557 65,057 4 1,148 8,197 70,172

5 1,002 7,158 72,216 5 0,958 6,841 77,013

6 0,820 5,860 78,076 6 0,653 4,664 81,677

7 0,708 5,054 83,130 7 0,521 3,722 85,399

8 0,657 4,695 87,826 8 0,448 3,200 88,598

9 0,565 4,036 91,862 9 0,425 3,034 91,633

10 0,436 3,112 94,974 10 0,356 2,540 94,172

11 0,338 2,411 97,385 11 0,292 2,088 96,260

12 0,237 1,695 99,080 12 0,271 1,936 98,195

13 0,120 0,860 99,940 13 0,143 1,021 99,217

14 0,008 0,060 100 14 0,110 0,783 100
Tabela 5. Variancia Explicada dos Tabela 6. Varidncia Explicada dos
dados de Fisica Introdutdria I. dados de Fisica Introdutorial ll.

No intuito de confirmar a fundamentagdo para a escolha das componentes que
serdo objetos de andlise, aplicamos o Teste Scree sobre o qual obtemos as Figu-
ras 3 e 4. Este grafico ilustra como a variabilidade dos dados estd distribuida entre
os eixos de ordenagdo, permitindo identificar o nimero de eixos mais significativos
[Moita-Neto 2009].

Conforme as Figuras 3 e 4, nota-se que a taxa de variagdo dos autovalores em
relacdo ao nimero de componentes decresce abruptamente em um determinado ponto do
grafico. Na Figura 3 este decaimento ocorre até a componente cinco, no qual a partir desse
ponto o gréfico fica praticamente na horizontal, ou seja, o acréscimo de componentes na
andlise representa um incremento relativamente pequeno em termos da representatividade
dos autovalores, e na Figura 4 o decaimento abrupto ocorre até a componente quatro.

Pelo critério de Kaiser [Moita-Neto 2009], na nossa andlise utilizaremos apenas
as componentes principais com autovalores associados maiores do que um. Os dados
iniciais demandam um total de 14 componentes principais, relativas a cada atividade do
curso, com a aplicacdo do método PCA, podemos reduzir para 5 componentes para Fisica
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Scree Plot Scree Plot

Eigenvalue
o

e 7 5 5 m H SF 7 5 e
Component Number Component Number

Figura 3. Grafico Scree Figura 4. Grafico Scree
para os autovalores refe- para os autovalores refe-
rentes a disciplina Fisica rentes a disciplina Fisica
Introdutdria I. Introdutdria Il.

Introdutéria I, as quais representam uma variancia explicada de 72,216% dos dados ori-
ginais e na disciplina Fisica Introdutéria II reduzimos o nimero de componentes a 4, as
quais representam 70,172% da variancia explicada dos dados.

6.3. Analise da Matriz de Correlagao

Para estabelecer as relagdes entres as varidveis avaliadas utilizou-se o coeficiente de
correlagcdo linear de Pearson (p), o qual é caracterizado por [Dancey and Reidy 2006]
pelos seguintes niveis de correlacdo:

e p > 0.70 - Forte correlacdo.
e 0.30 > p > 0.70 - Correlacao moderada.
e 0 > p > 0.30 - Fraca correlacao.

O coeficiente de correlagdo Pearson variade -1 a 1. O sinal indica direcio positiva
ou negativa do relacionamento e o valor sugere a forca da relacio entre as variaveis. Uma
correlacdo perfeita (-1 ou 1) indica que o escore de uma varidvel pode ser determinado
exatamente ao se saber o escore da outra [Dancey and Reidy 2006].

Nas subsecoes 6.3.1 e 6.3.2 serdo apresentadas as matrizes de correlacao obtidas
através dos dados coletados. Para a andlise foi utilizado os parametros do coeficiente
de correlagdo de Pearson apontados anteriormente. Por questdo de espaco as atividades
tiveram seus nomes abreviados para F, referente aos Foruns, e P, referente ao portfélio.
Serdo analisados apenas aqueles casos que tenham forte correlagao.

6.3.1. Disciplina Fisica Introdutéria I

A Tabela 7 representa a matriz de correlaciao entre os dados da disciplina Fisica Intro-
dutdria I, os quais se referem aos conteidos ministrados na disciplina como foi mostrado
anteriormente nas Tabelas 1 e 3.

Podemos destacar dentre os dados obtidos, o alto grau de correlagdo existente en-
tre os foruns 6 e 7, com um fator de carregamento de 0,758, e entre os féruns 2 e 3, com
um fator de carregamento de 0,990. Pelos graus de correlagdo obtidos, podemos infe-
rir que quando as notas dos foruns 2 e 6 aumentam, as notas dos foruns 3 e 7 também
aumentam, respectivamente [Figueiredo-Filho and Silva-Junior 2009]. Realizando uma
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[ Matriz de Correlaciao ]

[ FI | F2 [ F3 | FA [ F5 [ F6 [ F1_ [ F8 [ Chat [ Pl [ P2 [ P3 [ P4 [ P5 |
Fl 1 0,490 0,495 0,660 0,337 0,296 0,323 0,158 0,187 0,197 -0,025 0,080 0,213 -0,029
F2 0,490 1 0,990 0,367 0,149 0,154 0,213 0,436 0,211 20,010 | -0,064 | 0,034 0,001 0,064
F3 0,495 0,990 1 0,371 0,150 0,183 0,232 0,399 0212 | 0012 | -0,061 0,033 20,001 | 0,075
F4 0,660 0,367 0,371 1 0,547 0,181 0,362 0,243 0,331 0,143 0,016 | 0,082 0,189 -0,081
F5 0,337 0,149 0,150 0,547 1 0,286 0,360 0,036 0,133 20,095 | -0,124 | 0,039 0,162 0,210
F6 0,296 0,154 0,183 0,181 0,286 1 0,758 0,197 20,039 | 0,166 | 0,016 0,021 | 0,033 | 0,119
F1 0,323 0,213 0,232 0,362 0,360 0,758 1 0,114 0,119 0,173 0,243 0,054 0,031 0,073
F8 0,158 0,436 0,399 0,243 0,036 0,197 0,114 1 0,105 -0,104 | -0,050 | -0,149 | -0,111 | -0,186

Chat | 0,187 0,211 0212 0,331 0,133 0,039 0,119 0,105 1 0,158 0,145 0,225 0,259 0,393
Pl 0,197 20,010 | 0,012 | 0,143 0,095 | 0,166 | 0,173 | 0,104 | 0,158 1 0,391 0,346 0,158 0,235
P2 0,025 | 0,064 | 0,061 | 0,016 | -0,124 0,016 0,243 -0,050 [ 0,145 0,391 1 0,300 0,169 0,420
P3 0,080 0,034 0,033 0,082 0,039 0,021 0,054 -0,149 0,225 0,346 0,300 1 0,271 0,410
P4 0,213 0,001 -0,001 0,189 0,162 0,033 | 0,031 | 0,111 0,259 0,158 0,169 0,271 1 0,331
P5 0,029 | 0,064 | 0,075 | 0,081 | -0210 | -0,119 0,073 0,186 | 0,393 0,235 0,420 0,410 0,331 1

Tabela 7. Matriz de Correlacao das atividades de Fisica Introdutoria I.

andlise sobre os conteidos abordados nos féruns podemos destacar uma relagdo signifi-
cativa existente entre os conteidos de ondas mecanicas e a energia mecanica, no qual sdo
tratados nos foruns 6 e 7, respectivamente. Os foruns 2 e 3 tratam de um mesmo assunto,
o que corrobora a inten¢do da andlise, a qual atesta que existe essa relacdo entre as notas
obtidas.

6.3.2. Disciplina Fisica Introdutoéria II

A Tabela 8 representa a matriz de correlagao entre os dados da disciplina Fisica Intro-
dutéria II, os quais tem como conteddos estudados, aqueles referentes as Tabelas 2 e 4.

[ Matriz de Correlacao |

[ [ F1_| F2 | F | F | F | F6 | F7 | F8 | Cha | PIL | P2 | P3 | P4 | P5 |
FI 1 0455 | 0641 | 0401 | 0420 | 0343 | 0340 | 0256 | 0.148 | 0358 | 0289 | 0342 | 0323 | 0419
F2_| 0455 1 0554 | 0320 | 0423 | 0.135 | 0.188 | 0270 | 0035 | 0.133 | 0455 | 0288 | 0.177 | 0371
F3_| 0641 | 0554 I 0360 | 0363 | 0.160 | 0.166 | 0,204 | 0,024 | 0381 | 039 | 0259 | 0223 | 0369
F4_| 0401 | 0320 | 0.360 I 0611 | 0405 | 0455 | 0589 | 0.167 | 0324 | 0441 | 0360 | 0468 | 0.575
F5_ | 0420 | 0453 | 0363 | 0611 1 0253 | 0327 | 0611 | 0182 | 0316 | 0687 | 0504 | 0458 | 0501
F6 | 0343 | 0.35 | 0.160 | 0405 | 0253 T 0,821 | 0389 | 0210 | 0423 | 0191 | 0,078 | 0,152 | 0152
F7_| 0340 | 0.188 | 0.166 | 0455 | 0327 | 0821 1 0577 | 0131 | 048 | 0341 | 0200 | 0314 | 0,205
F8_ | 0.256 | 0270 | 004 | 0589 | 0611 | 0389 | 0577 1 0306 | 0355 | 0507 | 0309 | 0329 | 0312

Chat | 0.148 | 0,035 | 0024 | 0.167 | 0.182 | 0210 | 0131 | 0.306 1 0051 | 0045 | 0241 | 0,035 | 0112
PT_| 0358 | 0.133 | 0381 | 0324 | 0316 | 0423 | 048 | 0355 | 0,051 1 0366 | 0419 | 0460 | 0380
P2_| 0289 | 0455 | 0390 | 0441 | 0687 | 0.191 | 0341 | 0507 | 0,045 | 0366 1 0450 | 0572 | 0569
P3| 0342 | 0288 | 059 | 0360 | 0504 | 0,078 | 0,200 | 0309 | 0241 | 0419 | 0450 1 0454_| 0501
P4_| 0323 | 0,177 | 0,223 | 0468 | 0458 | 0152 | 0314 | 0329 | 0035 | 0460 | 0572 | 0454 1 0,544
P5_| 0419 | 0371 | 0369 | 0575 | 0501 | 0.152 | 0,205 | 0312 | 0.12 | 0380 | 0569 | 0501 | 0544 1

Tabela 8. Matriz de Correlagao das atividades de Fisica Introdutoria Il.

Na matriz de correlacdo da disciplina de Fisica Introdutéria II, podemos ressaltar
a relacdo existente entre os féruns 6 e 7 (p = 0,821), que tem como conteudos chaves
a Energia do Capacitor (férum 6), e o conceito de Corrente Elétrica e Difererenga de
Potencial (férum 7). A forte correlagcdo existente indica um padrdo de crescimento das
notas das atividades de foruns, ou seja, essas atividades tem correlacdo positiva. Esse
padrao ndo € observavel nas outras atividades, o que indica a falta de uma forte correlagio
entre as outras notas.

6.4. Analise do PCA

De acordo com o testes feitos anteriormente para a validacdo da aplicacdo do PCA na
base de dados coletadas, as Tabelas 9 e 10 representam os fatores de cargas relacionados
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a importancia da atividade diante de todo o conjunto de dados, ou seja, podemos destaca
o quanto significativa € a atividade em relacdo as outras [Moita-Neto 2009].

[ | Componentes ] [ [ Comp |
l [T [ 2 [ 3 [ 4 [ 5 ] l [T T 2 [ 3 T 4 |
F1 0,345 -0,024 0,096 -0,634 0,287 F1 0,646 -0,109 0,510 0,100
F2 0,935 0,080 -0,029 -0,076 0,042 F2 0,552 -0,356 0,417 0,232
F3 0,920 0,071 -0,005 -0,085 0,046 F3 0,578 -0,341 0,594 0,001
F4 0,211 0,093 -0,080 -0,763 0,132 F4 0,756 0,090 -0,107 0,087
F5 -0,161 0,051 0,228 -0,786 -0,171 F5 0,786 -0,137 -0,189 0,196
F6 0,031 -0,142 0,859 -0,129 -0,072 F6 0,511 0,721 0,258 -0,115
F7 0,046 0,052 0,914 -0,137 -0,018 F7 0,622 0,661 0,113 -0,203
F8 0,662 -0,062 0,074 0,102 -0,126 F8 0,689 0,324 -0,222 0,206
Chat 0,232 0,783 -0,046 -0,073 -0,112 Chat 0,209 0,326 -0,158 0,778
P1 -0,013 -0,118 -0,231 -0,152 0,905 P1 0,621 0,179 0,028 -0,392
P2 -0,058 0,150 0,351 0,293 0,636 P2 0,745 -0,259 -0,213 -0,153
P3 -0,069 0,371 0,053 -0,017 0,464 P3 0,617 -0,240 -0,304 0,133
P4 -0,174 0,625 -0,114 -0,312 0,014 P4 0,649 -0,175 -0,360 -0,374
P5 -0,053 0,742 0,103 0,356 0,185 P5 0,706 -0,316 -0,180 -0,021
Tabela 9. Matriz de Componentes Tabela 10. Matriz de Componen-
de Fisica Introdutoria I. tes de Fisica Introdutoria Il.

Analisando a Tabela 9, podemos observar que ndao ha um padrao na localizagao
dos maiores fatores de carga em relacdo as componentes obtidas, o que indica que ne-
nhuma atividade se sobressai a outra, no que diz respeito ao seu nivel de significancia em
relacdo as outras atividades. Ao contrario da Tabela 9, a Tabela 10 tem uma forma bem
clara de localizagdo dos maiores fatores de cargas em relacao as componentes observadas,
o que indica uma presencga significativa das notas dos portfélios perante a base de dados.
Os foruns 2, 3 e 7 tem sua significincia comprometida por ter fatores de carregamento na
terceira componente da matriz, analogamente ao fator referente a atividade de chat, que
estd na componente menos significativa.

7. Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta uma contribui¢ao da aplicacao de uma técnica da estatistica mul-
tivariada, o método PCA, em dados educacionais relacionados ao processo de avaliagdao
da aprendizagem.

Os resultados dos testes KMO e de esferecidade de Bartlett [SPSS 2007] apon-
tam para a validacdo da aplicacdo da técnica na base de dados selecionada. A partir na
andlise da matriz de correlagdo podemos inferir sobre o qudo correlaciondvel € uma ativi-
dade/contetido com outra.

A aplicag¢ao do PCA verificou a importancia das atividades de portéflio na disci-
plina de Fisica Introdutéria II, o que nos faz inferir sobre a necessidade de uma andlise
mais profunda de sua diferenca em relagcdo ao curso de Fisica Introdutdria 1.

O intuito da aplicacdo da ferramenta proposta neste artigo é subsdiar o professor
responsdvel pela elaboracao de cursos online, tendo em vista que esse tipo de andlise tras
um feedback estatistico que estd implicito no conjunto de dados.

Observamos que a da ndo-trivialidade da andlise dos dados ndo deve servir de
desmotivacdo, tendo em vista que existe um relacionamento entre a matematica apli-
cada e as relagdes psicologicas humanas [Kroonenberg 2008]. Como trabalhos futu-
ros, sugere-se uma abrangente andlise da matriz de correlagdo e a aplicagdao de outras
técnicas de andlise de dados que trabalham com dimensdes de ordem superior a dois
[Kroonenberg 2008].
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