UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO TECNOLOGICO DE JOINVILLE
CURSO DE ENGENHARIA MECATRONICA

ANDRE GOMES LOMBA JUNIOR

PREDIGAO DE REPROVAGAO EM TURMAS DA DISCIPLINA DE PROGRAMAGAO |
NA UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA - CAMPUS JOINVILLE

Joinville
2023



ANDRE GOMES LOMBA JUNIOR

PREDIGAO DE REPROVAGAO EM TURMAS DA DISCIPLINA DE PROGRAMAGAO |
NA UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA - CAMPUS JOINVILLE

Trabalho de Concluséo de Curso apresentado
como requisito parcial para obtencao do titulo
de bacharel em Engenharia Mecatronica
no curso de Engenharia Mecatrénica,
da Universidade Federal de Santa
Catarina, Centro Tecnologico de Joinville.

Orientador: Dr. Benjamin Grando Moreira

Joinville
2023



Dedico este trabalho a minha familia



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus por tornar isso possivel.

Agradeco a minha familia por todo o apoio e suporte oferecido.

Agradec¢o ao meu orientador por acreditar e me ajudar nesse desafio.

Agradeco aos meus amigos por tornar esta jornada mais leve e divertida.



Cavalheiros, vocés precisam colocar a placa de blindagem onde
os furos das balas ndo estéo, porque é onde os furos ocorreram
nos avides que ndo retornaram (Abraham Wald - 1942).



RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo estabelecer relagdes entre as notas obtidas
em atividades avaliativas e o0 desempenho final dos alunos matriculados na disciplina
de Programacéo | da Universidade Federal de Santa Catarina, Campus de Joinville.
A andlise dessas relagdes sera conduzida por meio de uma abordagem sistematica,
envolvendo a coleta e mineragao de dados provenientes dos relatérios disponiveis no
Moodle. A mineracéo de dados proporcionou a identificacdo de padrdes, por meio dos
quais foram gerados novos conhecimentos sobre as diferentes trajetorias académicas
dos alunos, visando uma compreensao das relagdes de desempenho ao longo da
disciplina, considerando variaveis como atividades praticas, questionarios e frequéncia
de acesso. Este estudo busca nao apenas compreender o cenario atual, mas contribuir
para uma abordagem informada no processo educacional, identificando padrdes e
tendéncias para fornecer subsidios a implementacdo de estratégias pedagdgicas
eficazes.

Palavras-chave: mineracdo de dados educacionais; reprovacdo académica;
classificagao.



ABSTRACT

The present work aims to establish relationships between the grades obtained in
evaluative activities and the final performance of students enrolled in the Programming
| course at the Federal University of Santa Catarina, Joinville Campus. The analysis
of these relationships will be conducted through a systematic approach, involving
the collection and mining of data from the available reports in Moodle. Data mining
has provided the identification of patterns, through which new knowledge has been
generated about the different academic trajectories of students, aiming to understand
performance relationships throughout the course, considering variables such as practical
activities, quizzes, and access frequency. This study seeks not only to understand the
current scenario but also to contribute to an informed approach in the educational
process, identifying patterns and trends to provide support for the implementation of
effective pedagogical strategies.

Keywords: educational data mining; academic failure; classification.
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1 INTRODUCAO

A educacédo é um dos pilares do desenvolvimento de um pais, e nessa area
h& uma gama de universidades no Brasil, com os mais variados cursos; entretanto,
sdo enfrentados desafios significativos no que diz respeito a reprovacao de alunos
em disciplinas especificas, principalmente em cursos de Engenharia e afins. Nesse
contexto, surge a necessidade de abordagens inovadoras e eficazes para entender
e resolver problemas de desempenho académico, como por exemplo em (Romero;
Ventura; Garcia, 2008).

Assim, este trabalho se propde a analisar e oferecer solugdes para um problema
especifico: a elevada taxa de reprovagao na disciplina de Programacao |, presente na
matriz curricular de todos os cursos do campus de Joinville da Universidade Federal
de Santa Catarina. De acordo com as perspectivas contemporaneas, a ciéncia de
dados emerge como uma ferramenta relevante e necessaria para auxiliar no processo
educacional, explorando dados para identificar padroes e fornecer informacdes valiosas
sobre 0 aprendizado dos alunos (Romero; Ventura, 2007).

Visando minimizar o problema em questao, professores da universidade
trabalham para promover maior entendimento de como funciona o aprendizado dos
alunos. Para tal, sdo coletados dados de discentes que servirdo como base para
entender os fatores que possivelmente influenciaram no desempenho académico. Esse
processo, ja abordado na comunidade académica e cientifica, € conhecido como
mineragcao de dados educacionais a partir de analises de aprendizagem (Educational
Data Mining, 2023).

Ao longo da histéria, diferentes processos e abordagens de aprendizagem
foram testados e aplicados com o intuito de maximizar a aquisicdo de novos
conhecimentos. Dentro desse cenério, de acordo com Hattie e Timperley (2007),
o retorno de informagdes, popularmente conhecido como feedback, € de suma
importancia para que seja possivel avaliar e alterar, caso necessario, as técnicas
aplicadas.

Aliado ao cenario citado, tem-se o desenvolvimento de novas tecnologias de
forma rapida e incessante, sendo um de seus campos a ciéncia de dados. Com o
objetivo de descobrir informagdes previamente ocultas e produzir novos conhecimentos
gue auxiliardo nas tomadas de decisdes, pode ser explicada como uma combinagao de
matematica, estatistica, programacao, andlise, inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina (IBM, 2023b).

Dentro da vasta area de ciéncia de dados, ha um dominio que visa explorar
seus conceitos e técnicas para aplica-los na educagéo, sendo conhecido como ciéncia
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de dados educacionais.

Dado que o avango da tecnologia de informagéo ocorre de forma acelerada e
ininterrupta, possibilitando cada vez mais a integragao entre as mais diversas areas
de conhecimento, este trabalho apresenta uma analise de dados educacionais para
uma possivel implementacédo de melhorias no processo de aprendizagem. A crescente
disponibilidade de dados provenientes de plataformas de aprendizagem, registros
académicos e interacdes em ambientes virtuais de ensino, oferece uma ampla fonte de
informacdes sobre o comportamento e o desempenho dos alunos.

Quanto a metodologia do trabalho, primeiramente € analisada uma turma base
do semestre 2023-1. Com base nessa turma, sdo analisadas as variaveis selecionadas
para verificar a influéncia de cada uma. Em seguida, sao identificados os alunos que nao
atenderam as predigdes e, por meio de probabilidades, sado feitas sugestdes de quais
desses alunos teriam maior chance de aprovagdo com a devida ajuda. Posteriormente,
sao realizados testes de modelo utilizando outra turma, outro algoritmo e também uma
nova turma com uma abordagem diferente, cujo objetivo nesse caso, é agregar valor
adicional as analises.

1.1 OBJETIVO

Com o intuito de estabelecer critérios de analise, propde-se 0s seguintes
objetivos.

1.1.1 Objetivo Geral

Analisar as informagdes dos estudantes da disciplina de Programacéao | do
campus Joinville da UFSC, com o propdésito de gerar informacdes que fornegcam
entendimento do alto nivel de reprovagdo nesta matéria. A partir destas informacgoes,
sao gerados conhecimentos pertinentes e aplicaveis no campo da ciéncia de dados
educacionais.

1.1.2 Objetivos Especificos

 Apresentar conceitos teéricos sobre ciéncia de dados na educacao;

» Desenvolver critérios de analise especificos para avaliar os dados coletados;
Aplicar técnicas de mineracdo de dados para realizar uma andlise das variaveis
que influenciam no desempenho dos alunos;

Testar o modelo a partir do uso de outro algoritmo e outras turmas;

Estabelecer relacbes com base nos resultados obtidos.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Para uma compreensao dos aspectos que influenciam na reprovacdao dos
alunos através da ciéncia de dados, € relevante abordar alguns topicos especificos. Esta
secao apresentara esses tdpicos, juntamente com conceitos e explicacdes, contribuindo
assim para o entendimento do trabalho.

2.1 MINERAGAO DE DADOS (DATA MINING)

A mineragéo de dados, também conhecida como data mining, figura como um
conceito fundamental na analise de dados. Esse processo pode ser executado por
modelos que variam em niveis de complexidade, comecando pelo uso da Structured
Query Language (SQL), considerado mais simples. A complexidade aumenta com a
aplicagéo de técnicas como arvores de deciséo e atinge seu ponto mais elevado com o
uso de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Segundo Provost e Fawcett (2013), a mineracédo de dados é uma pratica que
combina arte, ciéncia e tecnologia. Para tal, utiliza o processo Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) para guiar os profissionais durante a mineracao.
As fases do CRISP-DM sao as seguintes:

1. Compreensao do Negdcio (Business Understanding): Inicialmente, definem-se
os objetivos do projeto a partir do levantamento de requisitos, metas e restrigcoes,
elaborando assim uma perspectiva de negécio;

2. Compreensao dos Dados (Data Understanding): Nesta etapa, séao realizadas
exploragdes nos dados, incluindo coletas, identificagcdo de problemas e um
entendimento prévio, buscando compreender sua natureza;

3. Preparacao dos Dados (Data Preparation): Durante esta etapa, os dados
séo preparados para analise por meio de tratamentos como filtros para dados
ausentes, subdivisdes, limpeza e outras transformagdes necessarias para atender
aos requisitos do modelo;

4. Modelagem (Modeling): Nesta fase, escolhem-se e aplicam-se diversas técnicas
de modelagem aos dados preparados, envolvendo a selecao e implementagéo de
algoritmos de mineragédo de dados. Adicionalmente, os modelos podem passar
por ajustes para otimizacao, se necessario;

5. Avaliacao (Evaluation): Neste momento, os resultados obtidos séao
rigorosamente avaliados para determinar se 0 modelo estd em conformidade
com o projeto, podendo ocorrer a reformulacdo do mesmo;

6. Implementacao (Deployment): Por fim, se os resultados do modelo estiverem
de acordo com o escopo do projeto, eles sdo implementados em seu ambiente
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especifico, podendo também ser integrados a outros sistemas;

A Figura 1 apresenta as etapas do processo de mineragao de dados.

Figura 1 — Processo de minerac¢ao de dados

Compreensdo < d | compr do
do negécio l_> dos dados

i

Preparagdo
Dados dos dados

Implementagdo e — ﬁ &
| Avaliagdo <= Modelagem

Fonte: Adaptado de (Shearer, 2000)

Dentre as caracteristicas, nota-se que algumas etapas permitem o reinicio do
ciclo.

2.2 MINERAGCAO DE DADOS EDUCACIONAIS

A Mineracédo de Dados Educacionais (MDE) é uma ferramenta crucial para
compreender 0s alunos e seus processos de aprendizado por meio da analise de dados
coletados durante suas interacdes educacionais (Educational Data Mining, 2023). Esse
campo desempenha papel vital na otimizagdo dos ambientes educacionais.

Conforme delineado por Romero e Ventura (2007), a MDE envolve um ciclo
iterativo de formacao de hipdteses, realizacdo de testes e aprimoramento continuo. A
Figura 2 esquematiza visualmente esse processo.

Figura 2 — Ciclo dos dados educacionais

Projetar, planejar, Usar, interagir,

construir e manter " - participar e comunicar
Sistemas Educacionais

salas de aula tradicionais, sistemas de e-
:> learning, sistemas educacionais <:

e na

web

dados de uso e interagdo

dos alunos, informagdes
Educadores d

aci , etc.

<=

Mostrar conhecimento

Mostrar recomendagdes

Fonte: Adaptado de (Romero; Ventura, 2007)

Como ilustrado na Figura 2, a eficacia desse processo esta ligada a interacao
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dos estudantes com o sistema educacional. Quanto mais robusta for essa comunicacao
no ambiente educacional, maior sera a quantidade de dados coletados. Isso, por sua
vez, amplia a gama de informacdes disponiveis para analise.

2.3 LEARNING ANALYTICS

De acordo com Tsai (2023), learning analytics, ou analise de aprendizagem,
refere-se ao entendimento e otimizagao da aprendizagem por meio da medicao,
coleta, analise e relatérios de dados sobre os alunos. Conforme mencionado por
Clow (2013), a andlise de aprendizagem ndo € uma disciplina sélida com metodologias
ja estabelecidas, mas sim um campo de investigacao que se utiliza das mais variadas
ferramentas.

A Figura 3 mostra o ciclo da analise de aprendizagem. De acordo com o que
foi apresentado, o ciclo € compreendido como a interacdo dos alunos com dados
que estabelecem métricas pré-definidas, influenciando no processo de aprendizagem
desses alunos.

Figura 3 — Ciclo da Analise de Aprendizagem

Ciclo da Andlise
de Aprendizagem

{t
O=0

Fonte: Adaptado de (Clow, 2013)

2.4 COLETA DE DADOS

A coleta de dados pode ser classificada em dois modos distintos, os quais
serdo detalhados a seguir.

1. Coleta Ativa: A coleta ativa de dados ocorre quando o participante, cujas
informacdes serdo coletadas, fornece ativamente os dados. Nesse método, ha
uma certa subjetividade associada, uma vez que os dados séo fornecidos pelo
proprio individuo (Kuik, 2018);
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2. Coleta Passiva: Em contraste, a coleta passiva de dados ocorre sem a
participacao direta do usuario, podendo até ocorrer sem o0 seu conhecimento.
Esse método é comumente empregado em navegadores € sites na internet. A
coleta passiva é considerada objetiva, uma vez que os dados nao sao fornecidos
explicitamente pelos participantes (Kuik, 2018);

De maneira geral, ambos os tipos possuem relevancia para coleta de dados, e
podem ser diferenciados, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Diferencas entre coleta ativa e passiva de dados

DADOS ATIVOS VS DADOS PASSIVOS

Fonte: Adaptado de (Kuik, 2018)

A coleta de dados no Moodle é do tipo passiva e ocorre quando 0s usuarios
registram suas atividades, participam de eventos, solicitam informagdes ou respondem
a pesquisas, entre outras interagdes. Para este trabalho, os dados serdo coletados
dos estudantes matriculados na disciplina de Programacao |, seguindo critérios
estabelecidos.

A coleta é realizada por meio de exportagao de relatérios. Esses relatérios
podem ser gerados pelos administradores da turma, que, neste contexto, sdo os
professores responsaveis pela disciplina (Moodle, 2023). A partir desses dados, sao
obtidas informacdes sobre as atividades realizadas pelos estudantes, fundamentais
para a analise proposta.

Entre os modulos coletados, destacam-se as informacdes de notas e presenca.
O mdédulo de presenga fornece um registro de assiduidade dos estudantes, enquanto
0s modulos de notas abrangem desde avaliagdes individuais até médulos compostos,
gue agrupam notas de diferentes praticas (Moodle, 2023).

2.5 APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA E NAO SUPERVISIONADA

No contexto da aprendizagem de maquina, diversas abordagens séo
empregadas. A aprendizagem supervisionada utiliza rétulos durante o treinamento,
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enquanto a aprendizagem nao supervisionada ndo faz uso de rétulos.

No aprendizado supervisionado, o objetivo é realizar uma analise precisa dos
dados. Para atingir esse objetivo, os dados de treinamento sdo previamente rotulados
de acordo com as caracteristicas de interesse. Na mineracao de dados, algoritmos de
classificagéo ou regressao podem ser aplicados para essa finalidade (IBM, 2023a).

Em contraste, na aprendizagem nao supervisionada, o objetivo principal é
realizar o agrupamento de conjuntos de dados por meio de algoritmos. No campo da
mineracao de dados, a técnica de agrupamento, também conhecida como clustering, é
amplamente utilizada, embora existam outras técnicas disponiveis (IBM, 2023a).

2.6 CLUSTERING

Uma parte fundamental em uma andlise de dados € o agrupamento
de informagdes por semelhangas, também conhecido como clustering. Entre as
caracteristicas essenciais, destaca-se que os exemplares de um determinado
agrupamento devem ser o mais similares possivel, enquanto instancias de
agrupamentos diferentes devem ser o mais diferentes possivel. Para alcancar esse
objetivo, a medicao dessas similaridades deve ser clara e objetiva (Xu; Tian, 2015).

Ao longo de todo o processo, algumas etapas devem ser seguidas. Inicialmente,
sdo selecionadas as informagdes mais pertinentes do conjunto de dados a serem
analisados. Em seguida, essas informagdes passam por um algoritmo de agrupamento,
escolhido pelo responsavel pela andlise dentre a vasta gama de algoritmos disponiveis.
Ao finalizar, os resultados encontrados pelo algoritmo sdo analisados, juntamente com
uma explicagao desses resultados.

2.7 ALGORITMOS PARA MINERACAO DE DADOS UTILIZADOS

Nesta secao sdo abordados os dois principais algoritmos de mineracao de
dados. Essas técnicas sdo conhecidas como Arvores de Decisdo e Redes Neurais
Artificiais.

2.7.1 Arvores de Decisio

De acordo com Loh (2011), as arvores, tanto de classificacdo quanto de
regressao, sao métodos de aprendizado de maquina. Tais métodos utilizam-se de
dados para construir modelos preditivos.

No contexto do aprendizado de maquina, as arvores de decisdo representam
um dos modelos mais utilizados. Nesse modelo, que tem como base uma estrutura
semelhante a uma arvore, cada n6 representa uma decisao baseada em um atributo. A
partir dessa decisao, a arvore passa por divisbes sucessivas em subconjuntos, onde



19

um né “pai” gera nés “filhos” que podem, por sua vez, servir como nd pai para outros
subconjuntos.

Quanto as aplicagcdes das arvores de decisdo, existem as arvores de
classificagcéo, que visam determinar a classe a qual a variavel pertence, e as arvores
de regressao, cujo objetivo é prever um valor. A configuracdo dessas arvores depende
da manipulacao dos parametros e da variavel alvo, podendo também serem utilizadas
de forma combinada.

2.7.2 Redes Neurais Artificiais

Com o objetivo de simular e aprimorar o processamento do cérebro humano,
surgem as Redes Neurais Artificiais (RNA). Essas redes sdo compostas por neurdnios
artificiais, que desempenham um papel fundamental em processos de aprendizado de
maquina e inteligéncia artificial em geral (Nielsen, 2015).

Entre as diversas aplicagbes dessa ferramenta, destaca-se a mineragao de
dados educacionais. Considerando a complexidade envolvida na andlise e eventual
previsdo do comportamento dos estudantes para posterior auxilio, o uso de RNAs
torna-se extremamente interessante, uma vez que séo capazes de fornecer solugdes
para problemas complexos, como o tratado neste contexto.

Quanto as suas caracteristicas, € relevante destacar as mais significativas.
Como mencionado, os neurbnios representam a unidade mais basica de processamento
nas redes e atuam em diferentes camadas da RNA. Essas camadas incluem uma
camada de entrada, que recebe os dados, camadas intermediarias, que processam
esses dados, e uma camada de saida, que fornece o resultado final.

Além das caracteristicas intrinsecas das Redes Neurais Artificiais, € crucial
considerar um fator importante que permeia todo o processo de simulagao: a fungéo
de ativagdo. Essa fungao é responsavel por introduzir a nao linearidade, permitindo
a resolucao de problemas mais complexos que dificilmente seriam solucionados com
uma abordagem mais simples.

2.8 MATRIZ DE CONFUSAO

Entre as ferramentas utilizadas para avaliar o resultado de uma analise de
dados, destaca-se a matriz de confusdo. Geralmente, ao realizar um processo por meio
de aprendizado de maquina, essa matriz € empregada para medir o desempenho do
procedimento. A Figura 5 exemplifica uma matriz de confusao.
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Figura 5 — Matriz de Confuséo

Previsto
Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Falso
positivo negativo
Real :
e Falso Verdadeiro
positivo negativo

Fonte: Autor (2023)

Ao observar a matriz, nota-se que ela é dividida em quadrantes. Dentre os
valores assumidos, temos: verdadeiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso
positivo (FP) e falso negativo (FN) (James et al., 2013). Com base nesses elementos, €
possivel calcular algumas caracteristicas da matriz, sendo elas listadas junto com suas
equacoes a sequir.

Acuracia (Accuracy): A acuracia mede o numero de elementos calculados
corretamente em relagdo ao total, conforme visto na Equacgao 1.

Acurécia = VP + VN (1)
~ VP +FP+VN+FN

Precisao (Precision): A precisao calcula os valores verdadeiros positivos
corretamente em relacao ao total de positivos previstos, conforme visto na Equacéo 2.

VP
VP +FP

Sensibilidade (Recall): A sensibilidade avalia os valores verdadeiros positivos
corretamente em relagdo ao numero real de positivos, conforme visto na Equacgéo 3.

P
VP +FN

A matriz de confusao serd utilizada como métrica neste trabalho.

Precisao (Precision): Preciséo =

(@)

Sensibilidade = (3)

2.9 ORANGE

Para a conducdo das analises e visualizacbes de dados, optou-se pela
plataforma Orange, projetada com o propdsito de facilitar tais atividades e revelar
padrées ocultos (Orange, 2023).

A interface grafica do Orange € intuitiva, tornando-a acessivel mesmo
para usuarios sem muita experiéncia em programacao. Essa caracteristica permite
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desenvolver analises mais complexas sem a necessidade de habilidades avangadas.
Destacam-se também os widgets, que sa&o blocos de analise especializados,
abrangendo uma variedade de funcdes, desde importacdo de arquivos e selecéo
de dados até a aplicacao de algoritmos e métricas de avaliacao.

No ambito especifico do aprendizado de maquina, o Orange oferece suporte a
diversos algoritmos, incluindo arvores de decisdo e redes neurais artificiais. Essa
flexibilidade possibilita a criagdo de modelos preditivos com diferentes niveis de
complexidade, adaptando-se as necessidades especificas de cada analise. Destaca-se
também a disponibilidade de métricas de andlise, como a matriz de confusao, que &
apresentada de maneira visual, simplificando a interpretacao dos resultados.

A escolha pelo Orange auxilia significativamente no processo de analise de
dados, proporcionando uma compreensao mais clara e ampliando as possibilidades de
descoberta de padrdées nos conjuntos de dados, além de exibir os resultados obtidos.
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3 TRABALHOS SIMILARES

Neste capitulo, sera realizada uma revisao bibliografica de alguns trabalhos
relacionados a tematica de relatérios no Moodle e mineragao de dados educacionais.

3.1 ESTUDO DE CASO DE MINERAGAO DE DADOS NO MOODLE

O estudo de caso elaborado por Romero, Ventura e Garcia (2008) teve como
objetivo analisar a mineragdo de dados no curso de gerenciamento de sistemas.
Foram empregadas técnicas de mineragao, como estatistica, visualizagao, classificacéo,
agrupamento e regras de associagao dos dados.

O processo de mineragao foi dividido em coleta, preparacdo, aplicagao
e avaliacdo dos dados. Para a coleta de dados, foram considerados os dados
armazenados no banco de dados do sistema Moodle. Dado que o Moodle armazena
os dados em bancos de dados relacionais, ha maior flexibilidade e facilidade em obter
informacdes em comparacao com arquivos de texto, o que é til para o tratamento dos
dados.

No pré-processamento dos dados, a primeira etapa envolveu a selecao dos
dados a serem utilizados. Neste caso, foram utilizados dados de 438 estudantes. Com
essas informacdes disponiveis, foi criada uma tabela com atributos que armazenam
dados dos estudantes. A Figura 6 exibe os atributos considerados.

Figura 6 — Tabela de atributos

Adttributes used for each student

Name Description

Course Identification number of the course
n_assignment Number of assignments done

n_guiz Number of quizzes done

n_guiz_a Number of quizzes passed

n_quiz_s Number of quizzes failed

n_messages Number of messages sent to the chat
n_messages ap Number of messages sent to the teacher
_posts Number of messages sent to the forum
n_read Number of messages read on the forum
total_time_assignment Total time spent in assignment
total_time_quiz Total time used on quizzes

total time_forum Total time used on forum

Mark Final mark the student obtained in the course

Fonte: (Romero; Ventura; Garcia, 2008)

Na aplicacdo dos dados, foram utilizados Weka e Keel, sistemas gratuitos
implementados em Java que utilizam o formato Attribute-Relation File Format (ARFF).
Para o agrupamento, foi empregado o algoritmo KMeans, resultando na divisdo dos
estudantes em trés grupos, conforme pode ser visto na Figura 7 que exibe os resultados
obtidos de cada cluster. O cluster 0 representa os alunos nao ativos, enquanto o cluster
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1 engloba os alunos muito ativos, e o cluster 2 representa os estudantes ativos, situando-
se entre os dois extremos.

Com base nesses dados, os estudantes foram classificados como insuficientes,
bons ou excelentes. Os resultados obtidos foram utilizados para auxiliar os estudantes
classificados como insuficientes, que nao estavam obtendo notas suficientes nos
questionarios.

Figura 7 — Agrupamento obtido
% Weka Explorer g@]

Preprocess | Classify | Cluster | Agsociate | Select aktributes | Visusize

Choose | SimpleKMeans - 3 -5 10

Cluster mode Chusterer cutput
() Use training set
O Supplied test sat
© Percantage spit

Cluster centroids: _

Cluster 0
Mean/Mode: [} 0.4583  0.0417  1.5417 1.1667  0.375 [} 634.0417 918.4583
() Classes to chusters evaksation Sta Devs: 0 1.0624  0.2041 1.9777  1.6594  0.5758 0 923.380Z 13223566
Cluster 1
Mean/Mode: 10.9091 1.2273 2.8636 7.1818 6.4091 0.7727 788.4091 2760.3182 2191.1364
[7] Store dusters for visuskzation std Devs: 0.2942 1.3068  0.8335  1.296 1.3331 0.9726 540.8832 982.7792 1753.0106
Cluster 2
L Ignore aitributes Mean/Mode: 10,2759 0.4138  0.4826 3.1034  2.4828  0.6207 S$86.8276 1196.3103 1151.5517
= — std Devs: 0.8822  0.6823  0.6877 1.7185  1.5497  1,0828 434.1431 805.264 914.4708
Sart

Clustered Instances
Resuk It (righ

K for options)
17:55:11 - SimplekHeans 0 24 ( 32%)

17:55:32 - SimplekMeans 1 22 ( 29%)

2 29 ( 39%)

Fonte: (Romero; Ventura; Garcia, 2008)

Diante desses resultados, os professores obtém entendimentos que podem
orientar acdes especificas para aprimorar o desempenho dos estudantes.

3.2 MINERAGAO DE DADOS EDUCACIONAIS NO MOODLE

O estudo conduzido por Shrestha e Pokharel (2021) teve como objetivo
identificar as ferramentas que mais influenciam as notas dos alunos com base nos
dados do Moodle. Foram consideradas oito variaveis independentes, correspondentes
ao numero de acessos nas seguintes ferramentas: tarefas, bate-papo (chat), férum,
arquivos, visualizagdes de curso, links de videos e enciclopédia. A nota foi tratada como
variavel dependente.

No estudo, foram empregados cinco algoritmos de classificacdo para
aprendizado supervisionado: K Nearest Neighbour, Naive Bayes, Support Vector
Machine, Random Forest e Classification and Regression Trees.

Ao concluir a pesquisa em uma sala com oitenta e um estudantes, observou-se
que o algoritmo SVM obteve maior precisao e que os acessos ao sistema e arquivos
foram os mais impactantes.

A Figura 8 abaixo mostra o impacto significativo de cada variavel, com destaque
para as duas escolhidas.
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Figura 8 — Impacto das ferramentas analisadas

Features meanlmp decision
Assignment.Click -0.76998092 Rejected
Chat.Click 0.06111646 Rejected
File.Click 8.45510448 Confirmed
Forum.Click 0.80458942 Rejected
System.Click 5.27863130 Confirmed
Url.Click 3.64773971 Rejected
Wiki.Click -0.82471889 Rejected

Fonte: (Shrestha; Pokharel, 2021)

As técnicas utilizadas, como clustering e classificacao, mostram-se promissoras
para identificar padroes e fatores impactantes nas notas, proporcionando aos
educadores uma visdo mais clara e embasada para aprimorar o processo de ensino.

3.3 ANALISE DE SISTEMAS DE APRENDIZAGEM REMOTOS ATRAVES DE EDM

Com o objetivo de compreender a relacao dos estudantes com os sistemas
de aprendizagem remotos e antecipar como essa relacdo impacta o desempenho, o
estudo conduzido por Lile (2011) propde uma abordagem de mineracdo de dados
educacionais empregando diversos métodos.

Inicialmente, foi elaborado um relatério das atividades dos estudantes,
englobando o acesso e o envio de tarefas, notas em questionarios e participacao
em foéruns de discussao. Através de algoritmos de clustering, os estudantes foram
agrupados conforme padrées de comportamento no Moodle.

Utilizando o algoritmo k-means, foram identificados trés grupos. O cluster 0
representa os estudantes mais ativos, enquanto o cluster 1 engloba os estudantes
moderadamente ativos, e o cluster 2 inclui os estudantes menos ativos. Em seguida,
os estudantes moderadamente ativos apresentaram notas abaixo porém nao tao
distantes, enquanto que os membros do cluster 2 apresentaram notas significativamente
mais baixas. Essa andlise revela conexdes sobre a relacao entre o engajamento dos
estudantes e seu desempenho académico em ambientes de aprendizagem remotos.

3.4 DESEMPENHO DO ESTUDANTE POR RELATORIOS DO MOODLE

O estudo realizado por Kadoi¢ e Oreski (2018) propdée uma analise do
desempenho do estudante com base nos relatérios gerados pelo Moodle. Para tal,
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foram consideradas a frequéncia de acesso e atividades realizadas como parametros
para a analise.

Inicialmente, tem-se um grafico que correlaciona o numero de acessos com as
notas obtidas, como pode ser visto na Figura 9. Apés visualizar, pode-se concluir que
0s estudantes com mais acessos obtiveram melhores notas.

Figura 9 — Grafico correlacionando numero de acessos e notas obtidas

300

250 | |
1 2 3 4 5

Grade

Fonte: (Kadoi¢; Oreski, 2018)
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Além disso, também foram feitas outras comparacoes. A Figura 10 exibe o
nuamero de acessos por semana.

Figura 10 — NUumero de acessos por semana
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Fonte: (Kadoi¢; Oreski, 2018)

Com base na Figura 10, nota-se que os pontos de pico foram nas semanas
8 e 16. Tal fenbmeno acontece, pois, como citado em Kadoi¢ e Oreski (2018), essas
semanas se referem as semanas de prova, ou seja, espera-se que 0s alunos tenham
uma alteracao consideravel nas horas de estudo, comprovando esta ideia.
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4 METODOLOGIA

Apés revisar trabalhos relacionados ao tema, a realizacao da mineracéao de
dados educacionais é apresentada.

Esta metodologia proporciona uma abordagem abrangente para a mineracao
de dados educacionais, permitindo a analise profunda e a interpretacao significativa
dos resultados obtidos.

4.1 APRESENTAGCAO INICIAL DO AMBIENTE PARA MINERAGAO DE DADOS

Antes de iniciar o processo de mineracao de dados, é importante destacar que
o ambiente do Moodle foi previamente organizado para acompanhar melhor o processo
de aprendizagem dos estudantes.

As ferramentas disponiveis passaram por uma pré-andlise, visando facilitar o
processo de analise de aprendizagem e mineracao de dados educacionais.

Dentre as ferramentas da disciplina de Programacéao |, tem-se questionarios
e Laboratérios Virtuais de Programacao (VPL - Virtual Programming Laboratories, do
inglés), que sao realizados ao longo do semestre.

Enquanto os questionarios representam a capacidade do aluno em entender
0s conceitos tedricos, os VPLs desempenham um papel significativo no processo de
aprendizado pratico, proporcionando aos estudantes a oportunidade de aplicar os
conceitos tedricos em atividades praticas de programacao.

Avaliacées finais também sao aplicadas, integrando a nota total do curso. No
entanto, como s&o realizadas apenas no final, ndo seréo utilizadas como parametros
para analisar o desempenho dos estudantes ao longo do curso.

Para elucidar o exposto, as Figuras 11 e 12 apresentam o ambiente do Moodle
com algumas de suas funcionalidades. Como pode ser observado, hd um espaco
dedicado aos laboratérios virtuais, que serdo fundamentais para grande parte da
analise. Além deles, existem questionarios relacionados aos toépicos lecionados, que
sao respondidos ao final do assunto estudado. H& também um espaco dedicado a
presenca, outra variavel de interesse para este trabalho.

Além das ferramentas citadas, também existem outras, tais como avisos, plano
de ensino e informagdes sobre horarios e disponibilidade de monitoria.

De forma geral, observa-se que o Moodle pode ser dividido conforme
idealizacdo do professor. Além destas caraceteristicas, também € informado o
progresso do estudante, ou seja, ha espacos de marcacao automatica que indicam
guando o aluno completou determinada atividade.
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Figura 11 — Ambiente do Moodle na disciplina de Programagéo |
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Fonte: Autor (2023)

Figura 12 — Exemplo de topicos de assuntos na disciplina de Programacao |
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Ligd Videoaula - Sistemas de numeracao ]

- r =
B spresentacdo sobre sistemas de numeracdo 222.2ko Documente PDF

bl Videoaula - Conversdo de dados em diferentes sistemas de numeracao 3
B sicsiansotie s tomersao e Dases T G DaE SR F
@ | Exercicios resolvidos sobre conversdo de base ]
@ Outros videos sobre sistemas de numeracao 3
B Lista 2-sistemas de numeracio 207.9Ko Doecumento POF a
~ Lista 2 297.7Kb Documento
Disponivel se: A atividade Lista 2 - Sistemas de numeragdo esteja marcada
como condluida
% Avaliacdo do conteddo - sistemas de numeragao 3

Algoritmos / pseudocédigo / portugol

Fonte: Autor (2023)

Apds essa apresentagéo inicial do ambiente virtual, € detalhado a seguir todo o
processo de mineracao de dados. Para tal, destacam-se as fonte de dados, os relatérios
e também o anonimato dos alunos.
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4.2 COLETA DE DADOS DO MOODLE

A coleta de dados desempenha um papel essencial na mineragéao de dados. No
contexto especifico deste estudo, a coleta de dados é realizada por meio da plataforma
Moodle, um ambiente virtual de aprendizagem amplamente utilizado. Essa etapa visa
obter informacgdes detalhadas sobre as interacées dos alunos com o conteddo do curso,
suas participacoes nas atividades e seu desempenho global.

Quanto as fontes de dados, o Moodle armazena uma riqueza de informagdes
valiosas em seu sistema, que registram uma variedade de dados, incluindo atividades,
notas, realizagdo de questionarios e laboratorios virtuais. A coleta dessas informagdes
€ essencial para compreender o comportamento dos alunos e identificar padrdes
relevantes para a analise.

Para iniciar a coleta de dados, sao utilizados relatérios personalizados
fornecidos pelo Moodle. Esses relatorios sdo configurados para extrair informagdes
especificas, como presencga nas aulas, desempenho em questionarios e conclusao de
laboratérios virtuais. Essa abordagem permite uma visao detalhada e estruturada das
atividades dos alunos.

Em respeito a privacidade dos alunos, os dados coletados passam por um
processo de anonimizagdo. Os alunos sao representados por numeros ordenados,
garantindo que suas identidades individuais sejam protegidas durante todo o processo
de analise.

4.3 PREPARAGCAO DE DADOS, SIMULAGOES E ANALISES

Inicialmente, toma-se como base uma turma de Programacéo | do primeiro
semestre de 2023 da UFSC Joinville. Essa turma, composta por 86 alunos, sera
fundamental para a maioria dos processos de andlise. O numero real de aprovados e
reprovados pode ser visualizado na Figura 13.

Considerando que serdo conduzidas varias analises, cada uma com
caracteristicas distintas, é fundamental realizar uma preparacao adequada dos dados.
A preparacao dos dados visa garantir que estejam em um formato adequado para a
analise, incluindo limpeza, tratamento de valores ausentes e conversdes necessarias.
Nesta secado, serdo descritas as etapas envolvidas nesse processo, abrangendo
diferentes tipos de andlises propostas.

Dado que cada analise serd conduzida de forma distinta, o processo de
preparacao de dados sera individual para cada caso, ou seja, cada analise tera sua
propria etapa de preparagéo, seguida pela simulagéo e, por fim, pela andlise. Quanto a
etapa de preparacao, sera conduzida nas planilhas do Google, seguida pela simulagéao
na plataforma Orange e, finalmente, pelas analises propriamente ditas.
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Figura 13 — Desempenho geral da turma base na disciplina
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Fonte: Autor (2023)

Com base na Figura, observa-se que 38 dos 86 alunos foram aprovados,
representando aproximadamente 44,19% dos estudantes.

Antes de iniciar as analises especificas, deve-se esclarecer as métricas
utilizadas. A preciséo refere-se a capacidade do modelo de identificar corretamente os
casos positivos em relagdo ao total de casos previstos como positivos. Em termos mais
simples, é a proporcao de alunos corretamente previstos como aprovados em relacao
ao numero total de alunos previstos como aprovados. Por outro lado, a sensibilidade,
foca na capacidade do modelo de identificar todos os casos positivos em relagao ao
namero total real de casos positivos. Em outras palavras, é a propor¢cao de alunos
corretamente previstos como aprovados em relacdo ao numero total real de alunos
aprovados.

4.3.1 Analise das Relacoes entre as Variaveis

Com base nas informacgdes coletadas, o processo de simulagcédo é iniciado.
Primeiramente, exporta-se o0 arquivo com os dados a serem utilizados para o software,
visiveis na tabela de dados, conforme mostra a Figura 14.

Figura 14 — Exemplo de tabela com as variaveis utilizadas e a variavel alvo

Media VPL Media Quest Total do curso Porcentagem

10 9.92 10 96
9,05556 3 T 69.2
6.66667 9 6.5 90.5
9.88889 8.59 g 50
LI 8.24 g1 94.7
922332 9.67 7 95.7
3.33333 527 T 100
.88889 9.83 8 84.2
10 9.88 9 100

0 498 0.5 95.2
611111 7.52 7 85
7.77778 8.04 8 91.3
0 0 0 100
1.44444 6.71 5.5 273

Fonte: Autor (2023)
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Apés realizar algumas configuracdes para estabelecer relacdes entre a nota
final (variavel alvo) e as demais variaveis independentes, obtém-se a correlacao entre

elas, como mostra a Figura 15.

Figura 15 — Correlagéo das variaveis com a nota final

o

& Data Table

Data Data
(24 e
| :] ®

CSV File Import Select Columns Correlations

#* Correlations - Orange — O x
File View Window Help

Pearson correlation bt

| @ nota final

1 +0.915

Media VPL Meta final

2 +DB838 Media questionari... Mota final

3 +0.587 MNota final Presenca

Firished

=2 B | 28 [>86)2]3

Fonte: Autor (2023)

Dessa forma, constata-se que a variavel que mais influenciou na nota final
foi a média das notas dos VPLs, seguida pela nota nos questionarios e, por fim, pela

presenca nas aulas. Essas informagdes servirdo como base para as comparagées que
serdo realizadas.

4.3.2 Preparacao e simulacao de dados relacionados a presenca

Nesta subsecéao, € apresentada a preparacao dos relatorios de presencga dos
alunos, e embora seja a menos influente dentre as variaveis analisadas, sua analise
€ valida. Para tal, tem-se 0s seguintes estados possiveis: 0 aluno estava presente na
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aula, sendo representado pelo simbolo Pr(2/2), caso esteve ausente, representa-se por
Au(2/2), e, para os casos que ha uma interrogacgao, atribui-se auséncia. A Figura 16

exibe estas caracteristicas.

Figura 16 — Relato6rio de presenca

Nome 23(03/2023 13:3 28/03/2023 103 30/03/2023 10:2 30/03/2023 13:3 4/04/2023 10:30 6/04/2023 10:20
1 Pr2r) Pr(2/2) Pr(2/2) 2 Pr(2/2) Pr(2/2)
2 Pr(2i2) Pr(2/2) Pr(2/2) » Pr(2/2) 2
3 Pri2i2) Pr(2/2) Pr(2/2) ? Pr(2/2) Pr(212)
4 Pr(212) Pr (2/2) Pr(2/2) Pr (2/2) Pr(2/2) 2
5 Pri2i2) Pr(2/2) Pr(2/2) Pr(272) Pr(2/2) ?

& Pri2i2) Pr(2/2) Pr(2/2) ? Pr(2/2) Pr(2/2)
7 Pr2:2) Pr (2/2) Pr(2/2) » Pr(2/2) ?
8 Pr(2i2) Pr(2/2) Pr(212) Pr(272) Pr(272) ?
9 Pr2i2) Pr(2/2) Pr(2/2) 2 Pr(2/2) ?
10 Pr{22) Pr(2/2) Pr(2/2) Pr(272) Pr(2/2) 2
1 Pr(22) Pr(2/2) Pr(2/2) ? Pr(2/2) ?
12 Pri2i2) Pr(2/2) Pr(2/2) 2 Pr(2/2) Pr(2/2)
13 Pri22) Pr(2/2) Pr(2/2) » Pr(2/2) Pr(2/2)
14 Pr212) Pr(2/2) Pr(2/2) ? Au(072) ?
15 Pr{2/2) Pr (2/2) Pr(2/2) » Pr(2/2) Pr(2/2)
16 Pr(22) Pr(2/2) Pr(2/2) 2 Pr(2/2) Pr(2/2)
17 Pr{22) Pr(2/2) Pr(2/2) 2 Pr(2/2) Pr(2/2)
18 Pr(2/2) Pr (2/2) Pr (2/2) Pr(2/2) Pr(2/2) 2
19 Pr(22) Pr(2/2) Pr(2/2) ? Pr(2/2) Pr(2/2)
20 Pr(2r) Pr(2/2) Pr(2/2) 2 Au(0/2) ?
21 Pr(22) Pr(2/2) Pr(2/2) Pr(272) Pr(2/2) ?
22 Pr2R) Pr(2/2) Pr(2/2) ? Au(072) ?
23 Pr(2/2) Pr (2/2) Pr(2/2) Pr(2/2) Pr(2/2) ?
24 Pr(22) Pr(2/2) Pr(202) » Pr(2/2) Pr(2/2)

Fonte: Autor (2023)

Com base no relatério geral de presenca, estabeleceu-se o seguinte critério:
o aluno que mais assistiu as aulas foi definido como referéncia, ou seja, ele obteve
100% de frequéncia, enquanto que a porcentagem dos outros € relativa com base

neste aluno.

A matriz de confusdo com base na presenca pode ser vista na Figura 17.

Figura 17 — Matriz de confusdo com base na presenca
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Select Correct Select Misdassified Clear Selection

Fonte: Autor (2023)
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Com base na exposicao da matriz de confusao relacionada a presenca dos
alunos nas aulas, foram obtidas as métricas apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Tabela Comparativa - Valores das métricas de presenga

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Presenca 73,26 63,64 92,10
Fonte: Autor (2023)

Essas métricas sao fundamentais para avaliar o desempenho do modelo de
analise em relagdo a presenga dos alunos.

4.3.3 Simulagoées por VPLs

Nesta parte, sdo apresentadas as andlises individuais de cada VPL e também
considerando a média total. O objetivo € estabelecer as relacdes das notas destes
laboratdrios praticos com o total e confirmar se a média € uma boa aproximacao para
0s casos individuais.

4.3.3.1 VPLs Individuais

Aqui, sera apresentada a analise do desempenho dos alunos com base nas
notas individuais em cada laboratério virtual de programacgéo. A Figura 18 mostra esse
caso.

Figura 18 — VPLs tratados individualmente
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@ veL2
@ veL3 Aprovado Reprovado b3
i veL Aprovade 36 2 38
@ veLs -
M veLe 2 Reprovado 5 3 48
<
My vt I 4 45 86
® veLo
@ veLe
Tereet () Bt
1@ sitvagdo & Predictions
Metas [] Frobabilites
Apply Automaticall SelectCorrect | | Select Mislassified | Clear Selection
=70 | A B3

Reset | [] Ignare new varisbles by defauit Send Automatically

=2 B | Y- 5esle

Fonte: Autor (2023)

Os valores encontrados serdo utilizados nos calculos das métricas.
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4.3.3.2 Meédia dos VPLs

Para a analise que relaciona a média das notas dos VPLs com as notas finais,
€ elaborado o fluxo mostrado na Figura 19, que exibe a matriz de confusao obtida.

Figura 19 — Analise da média dos VPLs
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Fonte: Autor (2023)

A partir dessa matriz, juntamente com a matriz exposta na Figura 18, sao
realizadas comparagdes.

4.3.3.3 Tabela Comparativa

A Tabela 2 compara as métricas de desempenho entre os VPLs Individuais e a
Média dos VPLs.

Tabela 2 — Tabela Comparativa - VPLs Individuais vs. Média dos VPLs

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
VPLs Individuais 91,86 87,80 94,74
Média dos VPLs 91,86 89,74 92,10

Fonte: Autor (2023)

Os resultados obtidos sao discutidos no capitulo 5.

4.3.4 Simulacdes por Questionarios

Nesta subsecdo, serdo apresentadas as andlises relacionadas aos
questionarios, a parte teérica da matéria, explorando tanto a nota de cada questionario

individual quanto a média deles. Aqui, também serdo analisados e comparados os
questionarios de forma individual de acordo com a média total.
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4.3.4.1 Questionarios Individuais

Inicialmente, a andlise é direcionada para o desempenho dos alunos em cada
questionario. A Figura 20 mostra a metodologia e a previsao das notas nos questionarios
tratados isoladamente.

Figura 20 — Questionarios tratados individualmente
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Fonte: Autor (2023)

4.3.4.2 Meédia dos Questionarios

Em seguida, a analise foca na média das notas dos questionarios. A Figura 21
apresenta o desenvolvimento e as previsdes obtidas.

Figura 21 — Considerando a média dos Questionarios
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Fonte: Autor (2023)

A partir destes dados, faz-se também uma nova tabela comparativa.
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4.3.4.3 Tabela Comparativa - Questionarios Individuais vs Média dos Questionarios

Além das andlises visuais, € util apresentar uma tabela comparativa das
métricas obtidas nas analises dos questiondrios. A Tabela 3 resume as principais
meétricas de desempenho.

Tabela 3 — Tabela Comparativa - Questionarios

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Questionarios Individuais 94,19 88,37 100
Média dos Questionarios 93,02 88,09 97,37

Fonte: Autor (2023)

Os resultados exibidos seréo discutidos no capitulo 5.

4.3.5 Simulacoes por Assuntos

Nesta subsecao, é explorada a estruturacao do curso de Programacéao | em seis
partes distintas, cada uma representando um conjunto especifico de topicos abordados
ao longo do semestre. A divisdo do conteudo foi pensada de forma a aprofundar a
compreensao dos alunos em areas especificas. A Figura 22 apresenta a modelagem

baseada nas divisdes por assunto.

Figura 22 — Modelagem da andlise por assuntos no Orange
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Fonte: Autor (2023)

A Figura 22 retrata os seis casos de simulagao.
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4.3.5.1 Fundamentos Basicos

A primeira fase do curso concentrou-se nos fundamentos basicos da
programagao, avaliados principalmente por meio de questionarios. Este periodo
introdutorio estabeleceu a base conceitual para topicos mais avancados nas etapas
seguintes. A matriz de confusao resultante pode ser vista na Figura 23.

Figura 23 — Matriz de confus@o dos Assuntos Iniciais
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Fonte: Autor (2023)

As métricas obtidas pela matriz estdo presentes na Tabela 4.

4.3.5.2 Estruturas de Repeticdo

Na segunda parte, explora-se a aplicacao de estruturas de repeticdo. A andlise
revela como os alunos lidaram com conceitos fundamentais relacionados as iteracoes
e loops, destacando a importancia dessa habilidade no contexto da programacéao. A
Figura 24 apresenta a matriz de confusdo obtida.

Figura 24 — Matriz de confus&o das Estruturas de Repeti¢cdo
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Fonte: Autor (2023)

As métricas obtidas pela matriz estao presentes na Tabela 4.
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4.3.5.3 \Vetores

A terceira fase do curso introduziu o tema de vetores. A analise desses tdpicos
oferece entendimentos sobre a capacidade dos alunos em lidar com estruturas de
dados lineares, fundamental para a resolucao de problemas mais complexos. A matriz

de confus&o pode ser vista na Figura 25.

Figura 25 — Matriz de confusao dos Vetores
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Fonte: Autor (2023)

As métricas obtidas pela matriz estao presentes na Tabela 4.

4.3.5.4 Matrizes

A quarta parte focou na compreensao e aplicacao de matrizes. A anélise revela
como os alunos abordaram desafios relacionados a manipulagdo e processamento
de dados em vetores com mais de uma dimens&o. A matriz de confuséo € exibida na

Figura 26.
Figura 26 — Matriz de confusdo das Matrizes
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Fonte: Autor (2023)

As métricas obtidas pela matriz estao presentes na Tabela 4.



38

4.3.5.5 Strings e Ponteiros

A quinta etapa explorou strings e ponteiros, analisando como os alunos
trabalham com manipulacao de strings e gerenciamento de memoaria. Neste caso,
0 assunto ponteiro foi tratado apenas teoricamente. A Figura 27 apresenta a matriz

encontrada.
Figura 27 — Matriz de confusdo dos Ponteiros e Strings
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Fonte: Autor (2023)

As métricas obtidas pela matriz estdo presentes na Tabela 4.

4.3.5.6 Funcgdes

Na ultima parte, tem-se o entendimento e aplicacdo de funcdes. A analise
destaca como os alunos integraram conceitos aprendidos anteriormente para criar e
utilizar fungdes, demonstrando uma compreensao mais avang¢ada dos principios de

programagao. A matriz de confusédo pode ser vista na Figura 28.

Figura 28 — Matriz de confusdo das Func¢des
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Fonte: Autor (2023)

As métricas obtidas pela matriz estao presentes na Tabela 4.
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4.3.5.7 Tabela Comparativa - Desempenho por Assunto

Além das andlises visuais, € util apresentar uma tabela comparativa das
meétricas obtidas em cada fase da analise dos assuntos. A Tabela 4 resume as principais
meétricas de desempenho.

Tabela 4 — Tabela Comparativa - Desempenho por Assunto

Assunto Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Fundamentos Basicos 86,05 80,95 89,47
Estruturas de Repeticao 84,88 79,01 89,47
Vetores 88,37 79,17 100
Matrizes 90,70 96,87 81,58
Strings e Ponteiros 88,37 81,81 94,74
Funcgdes 83,72 87,50 73,68

Fonte: Autor (2023)

A tabela proporciona uma visao mais objetiva e comparativa do desempenho
dos alunos em cada assunto abordado no curso, promovendo uma abordagem
abrangente do desempenho dos alunos em dareas especificas que sera discutida
com mais detalhes no capitulo 5.

4.3.6 Identificacao de Falsos Negativos e Falsos Positivos e probabilidades de
aprovacao

Além da analise realizada, busca-se aprimorar a detec¢ao de alguns fatores.
O objetivo principal foi identificar com maior precisdo quais alunos apresentam uma
probabilidade mais significativa de aprovagao na disciplina. Esses alunos especificos
seriam entdo selecionados para receber auxilio personalizado.

Na identificacdo desses alunos, optou-se por analisar um caso com parametros
fixados para obter respostas de forma simplificada. Primeiramente, sdo observadas a
classificacdo dos alunos como falsos negativos e falsos positivos com base em cada
assunto especifico.

Como referéncia, faz-se a utilizagdo da turma base do trabalho, correspondente
ao semestre 2023-1. Os alunos sao identificados por meio de niumeros, separados por
hifens.

O Quadro 1 apresenta os alunos que foram classificados erroneamente,
destacando aqueles que deveriam ter sido reprovados mas foram aprovados,
denominados como falsos negativos (FN), e aqueles previstos como aprovados mas
gue acabaram sendo reprovados, denominados falsos positivos (FP).

Analisando os casos de falsos negativos, destaca-se, por exemplo, o aluno 41,
que, apesar de um desempenho inferior em trés assuntos, foi aprovado. Quanto aos
falsos positivos, 0 aluno 32 chama atencéo, pois foi previsto como aprovado em todos
0s assuntos, mas acabou sendo reprovado.
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Quadro 1 — Quadro com falsos negativos e falsos positivos

Falsos negativos Falsos positivos

Fundamentos | o /i oo og 6-19-21-30-32-43-56-64
Basicos
Estruturas  de | ;14 59 74 18-21-30-32-37-43-47-49-69
Repeticao

8-19-32-37-43-49-56-60-64-
Vetores - 67
Matrizes 4-12-16-25-41-58-83 32
Strings €| 1255 07-30-32-43-56-64-67-84
Ponteiros
Funcdes ; :3;-1 6-17-25-33-45-59-71-81- 19-32-56-60

Fonte: Autor (2023)

Considerando um cenario em que o professor precisa selecionar alunos para
receber ajuda, devido a dificuldade de auxiliar todos, é pertinente estabelecer critérios
para essa escolha. Nesse sentido, a ideia é utilizar valores probabilisticos calculados
pela simulagdo para determinar quais alunos tém maior chance de aprovacdo com a
ajuda adequada.

A Figura 29 apresenta, com base no assunto Matrizes, escolhido pela sua alta
precisao, a situacao real dos alunos, seguida pelo numero de identificagao e a predicao.
Ao lado, sao exibidos os valores relacionados a probabilidade de aprovacao dos alunos,
seqguidos pela probabilidade de reprovacdo. Com base nesses numeros, o professor
pode obter pardmetros que o auxiliam a identificar os alunos com maior probabilidade
de aprovagao.

Figura 29 — Probabilidades de aprovacao geradas pela simulacao

mprUTUs e T Werguwur  Wsosaad

Aprovado a1 Aprovado 0.966667 0.0333333
Aprovado a2 Aprovado 0.966667 0.0333333
Aprovado 9 Aprovado 0.966667 0.0333333
Aprovade 25 Reprovado 0.285714 0714286
Reprovado 37 Reprovado 0.285714 0.714286
Aprovado 41 Reprovado 0.285714 0.714286
Reprovado 67 Reprovado 0.285714 0.714286
Reprovado 69 Reprovado 0.285714 0.714286
Reprovado 79 Reprovado 0.285714 0.714286
Reprovado B4 Reprovado 0.285714 0.714286
Reprovado 15 Reprovado 0.25 0.75
Aprovado 16 Reprovado 0.25 0.75
Reprovado 3 Reprovado 0.25 0.75
Reprovado 43 Reprovado 0.25 0.75
Reprovado 49 Reprovade 0.25 075
Reprovado 52 Reprovado 0.25 0.75
Reprovado ] Reprovado 0.25 0.75
Aprovado 23 Reprovado 0.25 075
Aprovado 12 Reprovado 0.222222 0.777778

Fonte: Autor (2023)
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Com base nesses valores, sdo realizadas discussdes no capitulo 5.

4.3.7 Comparacédo com outra turma

A incorporacdo de dados de uma segunda turma auxilia na analise,
proporcionando uma perspectiva mais abrangente do desempenho dos alunos
em diferentes contextos. As comparacdes realizadas entre as turmas foram sobre
questionarios, VPLs e desempenho por assunto.

Os questionarios, conforme a Tabela 5 revelaram resultados absolutos na
segunda turma, com acuracia, preciséo e sensibilidade atingindo 100%.

Tabela 5 — Tabela Comparativa - Métricas dos Questionarios na segunda turma

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Questionarios 100 100 100
Fonte: Autor (2023)

Também foram feitas analises com base nos VPLs, conforme mostra a Tabela 6.

Tabela 6 — Tabela Comparativa - Métricas dos VPLs na segunda turma

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
VPLs 80,90 82,46 87,04
Fonte: Autor (2023)

A Tabela 7 mostra as métricas para cada assunto nesta nova turma.

Tabela 7 — Tabela Comparativa - Métricas do Desempenho por Assunto na segunda

turma

Assunto Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)

Fundamentos Basicos 91,01 89,65 96,30

Estruturas de Repeticao 100 100 100

Vetores 87,64 90,57 88,89

Matrizes 84,27 90 83,33

Strings e Ponteiros 85,39 82,54 96,30

Funcoes 80,90 87,75 79,63

Fonte: Autor (2023)

4.3.8 Uso de Redes Neurais

Apés realizar analises utilizando arvores de deciséo, foi decidido também
realizar sua abordagem a partir de Redes Neurais Artificiais buscando identificar
variacdes causadas por algoritmos. Nesta se¢ao, as analises por questionarios, VPLs e
assuntos serdo abordadas novamente com um novo algoritmo. Para este caso, também
foram utilizados dados da turma do primeiro semestre de 2023.

A modelagem no Orange segue 0 mesmo padrao utilizado para arvores. A
Figura 30 exemplifica isso.



Figura 30 — Modelagem com RNA no Orange
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Fonte: Autor (2023)

Assim, também é realizada a simulacdo de questionarios. As métricas atingidas
séo exibidas na Tabela 8.

Tabela 8 — Tabela Comparativa - Métricas dos Questionarios utilizando RNAs

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Questionarios 86,05 80,95 89,47
Fonte: Autor (2023)

Também foram feitas analises com base nos VPLs, conforme mostra a Tabela 9.

Tabela 9 — Tabela Comparativa - Métricas dos VPLs utilizando RNAs

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
VPLs 88,37 83,33 92,10
Fonte: Autor (2023)

Por fim, sao realizadas encontradas as métricas por assuntos, conforme mostra
a Tabela 10.
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Tabela 10 — Tabela Comparativa - Métricas de Desempenho por Assunto usando RNAs

Assunto Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Fundamentos Basicos 83,72 75 94,74
Estruturas de Repeticao 88,37 71,43 78,95
Vetores 90,70 87,50 92,10
Matrizes 89,53 93,94 81,58
Strings e Ponteiros 89,53 80,85 100
Funcgdes 88,37 91,18 81,58

Fonte: Autor (2023)

Os valores obtidos séo utilizados para discussdes no capitulo 5.

4.3.9 Simulacoes em Turmas de Outro Professor(a)

Além das andlises realizadas na turma do professor(a) responsavel por este
estudo, foram conduzidas simula¢gées em uma turma ministrada por outro professor(a).
Apesar da compatibilidade na grade curricular, os métodos avaliativos sdo diferentes,
com a aplicacdo da primeira prova ocorrendo apos a realizagcao de dois questionarios,
qguando a turma atinge aproximadamente 30% do conteudo. Esta abordagem permite
uma outra investigacao sobre a eficacia das previsées iniciais em relagéo aos resultados

finais.

A Figura 31 apresenta a modelagem geral para esta turma. Observa-se uma
divisdo entre prova, questionarios e prova acrescida de questionarios.

Figura 31 — Modelagem da turma com outra abordagem
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Ao analisar a Figura 32, que destaca o desempenho na primeira prova, €
possivel avaliar como os alunos lidaram com os conceitos iniciais até o ponto em que a

avaliacao foi aplicada.
Figura 32 — Desempenho na Turma - Métricas da Prova 1
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Fonte: Autor (2023)

A Figura 33 destaca o desempenho combinado dos questionarios da matéria.

Figura 33 — Desempenho na Turma - Métricas dos Questionarios 1 e 2
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Ao integrar os resultados da primeira prova com os questionarios, a Figura 34
proporciona uma visao do desempenho dos alunos nesta primeira parte do curso.

Figura 34 — Desempenho na Turma - Métricas dos Questionarios 1 e 2 + Prova 1
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Fonte: Autor (2023)

Os dados presentes na Figura 34 sao utilizados para comparacées na
Tabela 11.

4.3.9.1 Tabela Comparativa

Além das andlises visuais, é util apresentar uma tabela comparativa das
métricas obtidas em cada tipo de avaliacdo. A Tabela 11 resume as principais métricas

de desempenho.

Tabela 11 — Tabela Comparativa - Métricas de desempenho em turma com abordagem

diferente
Tipo de Avaliacao  Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Prova 90 86,36 90,48
Questionarios 88 82,61 90,48
Prova + Questionarios 96 100 90,48

Fonte: Autor (2023)

A tabela resume as principais métricas de desempenho para cada tipo de

avaliacao.

4.3.9.2 Probabilidade de aprovacao

Assim como na turma base, nesta também foram realizados célculos de
probabilidade de aprovacao que podem ajudar a decidir quais alunos ajudar. Os valores,



46

obtidos pela analise das provas junto com os questionarios, sdo mostrados na Figura 35.

Figura 35 — Probabilidade de aprovagao na turma com outra abordagem
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Fonte: Autor (2023)

Os valores obtidos séo discutidos no capitulo 5.

4.3.9.3 Utilizando uma segunda turma como teste

Para avaliar o modelo obtido, € utilizada uma segunda turma que realiza as
mesmas atividades, para tentar encontrar possiveis individualidades de cada turma. As
métricas encontradas sao apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 — Tabela Comparativa - Desempenho em outra turma com abordagem

diferente
Tipo de Avaliacao  Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%)
Prova 89,47 90,48 95
Questionarios 82,46 82,61 95
Prova + Questionarios 87,81 86,67 97,5

Fonte: Autor (2023)
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Aqui, encerra-se o capitulo de metodologia. No capitulo 5 sdo discutidos os
resultados encontrados nas simulagdes.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados das analises realizadas
anteriormente, seguidos por discussdes mais aprofundadas. Essa abordagem visa nao
apenas verificar se os objetivos propostos foram alcancados, mas também identificar
eventuais problemas e possiveis correcoes.

5.1 ANALISE DAS VARIAVEIS

Conforme apresentado em 4.3.1, os resultados indicam que a média das notas
dos VPLs apresenta a correlagdo mais significativa com a nota final, seguida pelas
pontuacdes nos questionarios e, por ultimo, pela frequéncia de presenca nas aulas.
Essa observacgao sugere que o desempenho nos VPLs tem um impacto substancial
nas notas finais dos alunos.

A tabela de dados, que pode ser visualizada na Figura 15, fornece uma visao
detalhada das informacdes utilizadas nessa analise.

Essas descobertas fornecem uma base para as préximas etapas da pesquisa,
permitindo comparacdes mais aprofundadas.

5.2 ANALISE DE PRESENCA

Partindo de 4.3.2, a investigacado da presenca dos alunos nas aulas, embora
menos significativa que os outros, € um aspecto relevante para compreender seu
engajamento no curso. Utilizando a matriz de confuséo, obtiveram-se as métricas.

No que diz respeito a acuracia de 73,26%, observa-se uma taxa satisfatoria
de previsdes precisas no contexto da presenca dos alunos. A sensibilidade de 92,10%
destaca a eficacia do modelo em identificar casos reais de alunos presentes, indicando
que apenas trés dos oitenta e seis alunos foram aprovados sem comparecer a uma
quantidade significativa de aulas.

Por fim, a precisédo de 63,64% aponta que, das previsdes positivas feitas pelo
modelo, aproximadamente dois tercos estavam corretas. E importante ressaltar que
esse resultado pode ser influenciado por alunos que, mesmo desistindo da disciplina,
continuam frequentando as aulas para evitar reprovacao por frequéncia insuficiente
(FI).
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5.3 ANALISE DOS VPLS

Com base na Tabela 2 apresentada em 4.3.3, observa-se que alguns alunos
mantiveram um desempenho consistente em todos os VPLs, evidenciando uma
compreensao robusta e aplicacdo pratica dos conceitos abordados nas atividades
praticas. Por outro lado, a presenca de outliers indica que certos alunos enfrentaram
dificuldades especificas em VPLs particulares. Esses resultados sugerem que 0s
VPLs sdo uma parte fundamental da avaliagdo dos alunos, contribuindo de maneira
significativa para a predicdo do desempenho global.

5.4 ANALISE DE QUESTIONARIOS

Conforme a Tabela 3 presente em 4.3.4, os resultados indicam um desempenho
consistente nos questionarios, tanto em analises individuais quanto na média. Isso
sugere que 0s questionarios sdo uma métrica solida para avaliar o conhecimento teérico
dos alunos.

5.5 ANALISE POR ASSUNTO

Em relacdo as métricas de desempenho por assunto apresentadas em 4.3.5,
nota-se que tanto Fundamentos Basicos quanto Estruturas de Repeticdo exibem
acuracias e sensibilidades semelhantes, com ligeira superioridade nos Fundamentos
Basicos em termos de precisao.

Vetores demonstram uma acuracia relativamente alta, embora a precisao seja
um pouco inferior. No entanto, eles se destacam pela sensibilidade excepcionalmente
alta, atingindo 100%, indicando eficacia do modelo em identificar alunos que dominam
este assunto especifico.

Matrizes apresentam a maior acuracia e precisao, sinalizando a confiabilidade
significativa do modelo na previsao e avaliagcdo do desempenho dos alunos neste tépico
crucial. A alta precisao e a baixa sensibilidade sugerem que os alunos que dominam
este assunto estdo quase unanimemente preparados para a aprovacao.

Os topicos de strings e ponteiros exibem boa acuracia e sensibilidade, com a
alta sensibilidade indicando que essas variaveis nao sao indicadores tao precisos de
aprovacgao.

Por fim, as fungdes mostram uma acuracia baixa, porém uma precisao
notavelmente alta e uma sensibilidade extremamente baixa em comparagdo com
outros topicos. Essa baixa sensibilidade sugere que o assunto pode ser considerado
de maior grau de complexidade, ja que muitos alunos previstos como reprovados foram,
na verdade, aprovados.
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5.6 IDENTIFICACAO DE FALSOS NEGATIVOS E FALSOS POSITIVOS E
PROBABILIDADE DE APROVAGAO

Apos analisar os resultados obtidos na identificagcdo de alunos, destacando
tanto os falsos negativos (alunos previstos como reprovados, mas que foram aprovados)
quanto os falsos positivos (alunos previstos como aprovados, mas que foram
reprovados), conforme é mostrado em 4.3.2, surgem alguns pontos a serem discutidos.

A analise dos Falsos Negativos revela casos em que 0 modelo subestimou
o desempenho dos alunos, prevendo sua reprovacdo, mas esses alunos acabaram
sendo aprovados. Um exemplo é o aluno 41, que, apesar de um desempenho abaixo
da média em trés assuntos, conseguiu ser aprovado. Outros casos, como 9, 55 e 58,
apresentam caracteristicas semelhantes, ou seja, alunos que conseguiram se superar
nos momentos finais da disciplina.

Os Falsos Positivos, por sua vez, representam situagdes em que o modelo
previu a aprovac¢ao, mas os alunos foram, na verdade, reprovados. Tratando o aluno
de nimero 32 por exemplo, nota-se que esse foi previsto como aprovado em todos os
assuntos, mas acabou sendo reprovado. Ao abrir os relatorios gerais, percebe-se que
ele obteve desempenhos ruins nas provas que nao corresponderam ao desempenho
ao longo do curso. Esse caso representa uma exce¢cao ao modelo, ou seja, prever que
alguém que foi bem ao longo do semestre sera reprovado é dificil. Além dele, também
ha outros casos de alunos, como 6, 19, 21 e 43, que acabaram falhando nos momentos
cruciais, que no caso, seriam as provas.

Além identificar os falsos negativos e falsos positivos, o modelo calcula a
probabilidade de aprovagao dos alunos. Com esses valores, € possivel ter uma ideia
de quais alunos poderiam ser aprovados com a ajuda adequada. E importante ressaltar
que esses valores foram obtidos com base no assunto Matrizes, que obteve a maior
precisdo entre os analisados. Ao analisar a porcentagem de aprovagao, nota-se que
ela é consideravelmente alta para os alunos aprovados, sendo de aproximadamente
96,67%.

Dentre os valores exibidos, destaca-se também os alunos previstos como
reprovados, mas que foram aprovados, evidenciando a sensibilidade n&o tao boa
qguanto a precisao desse assunto analisado.

De modo geral, cabe ao professor decidir quais parametros serédo levados em
conta para decidir quais alunos deveriam obter maior atencéo.

5.7 ANALISE EM OUTRA TURMA

Na secao 4.3.7 buscou-se analisar uma segunda turma. Essa turma exibiu
uma precisao perfeita nos resultados dos questionarios, algo que de certa forma era
inesperado, ndo apenas por se diferenciar da primeira mas também por ser improvavel
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de acontecer, com acuracia, precisdo e sensibilidade atingindo 100%. Esses valores
sugerem que o aprendizado tedrico foi essencial para a aprovagao.

Embora tenham ocorrido ligeiras reduc¢des na acuracia, precisdo e sensibilidade
na segunda turma em comparagao com a primeira, 0s resultados permanecem robustos.
Isso indica que a importancia dos VPLs sdo mantidas, embora neste caso seja menor
guando comparada com os questionarios.

Dentre os fatores observador na andlise por assunto, nota-se a alta precisao
das estruturas de repeticao, atingindo métricas absolutas. Além disso, nota-se também
gue os assuntos de matrizes sdo menos precisos quando comparados com a primeira
turma, embora seu valor mantenha-se significativo.

5.8 COMPARAGCAO DA SIMULACAO DE RNAS COM ARVORES

Apés realizar analises dos mais variados tipos utilizando Arvores de Decisao,
optou-se por testar as Redes Neurais Atrtificiais na se¢ao 4.3.8 para identificar eventuais
dissonancias nos valores. Comparando-se somente 0s questionarios, nota-se que para
este caso as arvores apresentaram maior precisdao. O mesmo é valido para a analise
de VPLs, na qual as arvores apresentaram novamente uma maior precisao.

Quanto a simulac&o por assuntos, nota-se que matrizes novamente foi o
assunto com maior precisao, indicando sua generalizagao independente da técnica
utilizada. O oposto também é valido, visto que estruturas de repeticao foi o assunto
menos preciso. De forma geral, as arvores apresentaram melhores resultados do que
as RNAs, e uma possivel explicacdo para tal pode ser os parametros utilizados.

5.9 ANALISES NA TURMA DE OUTRO PROFESSOR

Por fim, ao estender as investigagcées para uma turma com abordagem
diferenciada, na qual a primeira prova ocorre logo no inicio, representando cerca
de 30% do curso, antes de iniciar a realizagdo dos VPLs, destacam-se alguns pontos
relevantes.

De acordo com o exposto em 4.3.9, na primeira turma, tanto a prova quanto os
questionarios apresentam acuracias proximas e sensibilidades idénticas, indicando que,
de maneira geral, ambos oferecem boas previsdes. Ja na segunda, a prova apresentou
significativamente maior acuracia e precisao.

No que diz respeito a preciséo, observa-se que a prova é um indicativo mais
robusto do desempenho final dos estudantes em comparacdo aos questionarios
em ambas as turmas. Além disso, constata-se também na primeira turma que os
guestionarios somados a prova atingiram uma precisao de 100%.

Também foram realizados célculos de probabilidade de aprovagéo. Nota-se que
a parte central, ou seja, aqueles em que os alunos estdo com notas aproximadamente
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na média, é dificil de prever quais serao realmente aprovados. Quanto a isso, conclui-se
qgue o modelo é eficiente para identificar os casos extremos mas pode néo apresentar
analises precisas quando analisados 0s casos que estdo na média devido ao alto grau
de complexidade dessa analise.

Para concluir, € interessante notar que essas informacdes foram obtidas
considerando apenas cerca de 30% do conteudo do curso. Mesmo no inicio do
semestre, ja era possivel ter uma nogao significativa de quantos alunos poderiam
ser aprovados.

Essas observacgdes ressaltam a importancia e a eficacia das avaliagdes,
especialmente das provas, como indicadores confiaveis do desempenho dos alunos,

mesmo em fases iniciais do curso.

5.10 DISCUSSAO GERAL DOS RESULTADOS

Apresentadas todas as andlises realizadas, juntamente com os resultados
obtidos, chega-se a alguns resultados globais. Dentre esses resultados, destaca-
se que, apesar de variacdes entre assuntos, desde o comec¢o da disciplina tem-se
fortes indicios de quais alunos serao aprovados e quais serao reprovados. Quanto as
identificac6es e calculos de probabilidade de aprovacao, nota-se que séo precisos para
casos extremos, mas podem apresentar equivocos em casos medianos devido ao alto
grau de complexidade da analise.

A comparacdo entre turmas revela tanto consisténcias quanto variagoes,
destacando a importancia de considerar as particularidades de cada grupo de
estudantes. A introducdo de RNAs como alternativa as Arvores de Decisdo revela
diferencas nos resultados, ressaltando a influéncia dos parametros na precisdo das
previsdes, embora essa diferenca ndo seja tao significativa. Além disso, a analise na
turma de outro professor, que segue outra metodologia, reforca a importancia das
avaliacoes, especialmente das provas, como indicadores confiaveis do desempenho
dos alunos, mesmo nas fases iniciais do curso.
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6 CONCLUSOES

Ao longo deste trabalho, foram exploradas as relagdes entre as notas obtidas
em atividades avaliativas ao longo do semestre e o desempenho final dos alunos em
turmas da disciplina de Programacéao | da Universidade Federal de Santa Catarina.

Além disso, a analise detalhada dos dados coletados nao apenas destaca
areas especificas passiveis de aprimoramento, mas também fornece uma base sélida
para promover melhorias continuas com base em evidéncias concretas.

Dentre as analises realizadas, a andlise de presenca destaca a relevancia do
engajamento dos alunos, j4 a andlise por assunto oferece uma visao aprofundada
do desempenho dos alunos em diferentes areas do conteudo do curso. Além dessas
andlises, a comparagao entre turmas destaca a importancia de considerar contextos
especificos, seja entre turmas com professores diferentes ou até mesmo de um unico
professor. Vale também destacar a possibilidade de trabalhar com diferentes técnicas
de mineragao de dados, aumentando o conhecimento na area.

Em sintese, os resultados obtidos neste trabalho marcam a importancia da
analise de dados educacionais como uma ferramenta poderosa para compreender,
aprimorar e inovar nos processos de ensino e aprendizagem.

Diante disso, é evidente que a andlise de dados educacionais, quando
conduzida de maneira criteriosa, pode ser uma ferramenta poderosa para compreender,
aprimorar e inovar nos processos de ensino e aprendizagem.

Para trabalhos futuros, sugere-se a inclusao de outras variaveis que possam
afetar o desempenho académico dos estudantes, como a participagcdo em monitorias,
por exemplo. Além disso, é recomendado aumentar o numero de alunos analisados,
a fim de proporcionar resultados mais abrangentes e que sirvam como base para
melhorar o desempenho do maior nimero possivel de alunos.
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