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Abstract.In IT courses, there is a lot of evasion and retention of students. A
hypothesis is that the incoming students isnt in the final stage of cognition
level, which is identified by Jean Piaget as Formal Operative. There are
several papers that try to explain the reasons of students difficulties. However,
most of such studies try to relate social aspects and academic performance.
This work focus on the Programming Logic course at IFRS and on
Operational tests of Frangois Longeot, to identify relationships among
cognition level of the students and its academic performance. This paper will
apply machine learning techniques under the data obtained through the
performance of IFRS Programming Logic students, and in the results of the
Operational Tests of Frangois Longeot. With this it hopes to identify those with
a tendency to evade and disapprove, and, with that, contribute to improve the
quality of the future IT professionals.

Resumo. Na educacao superior, especialmente em cursos de Tl, existe muita
evasao e retencdo de alunos. Como hipotese, acredita-se que um dos
motivos é que os alunos ingressantes nos cursos ainda ndo se encontram no
ultimo estagio de desenvolvimento cognitivo, o qual foi identificado por Jean
Piaget como Operatério Formal. Existem diversos trabalhos que estudam os
motivos pelos quais os alunos tém dificuldades, porém, em sua maioria,
esses estudos levam em consideragdo aspectos sociais e desempenho
académico. Este trabalho ira aplicar técnicas de machine learning sobre os
dados obtidos a partir do desempenho dos alunos na disciplina de Légica de
Programacéo do IFRS e nos resultados dos Testes Operatorios de Frangois
Longeot, os quais irdo auxiliar na identificagdo do nivel cognitivo dos alunos.
Espera-se, assim, identificar aqueles com propensao a evasao ou retengao e,
com isso, contribuir para melhorar a qualidade da formacado dos futuros
profissionais de TI.



1. Introducao

Uma preocupagdo institucional relacionada ao curso de Tecnologia em Sistemas para
Internet do IFRS ¢ o grande indice de evasdo, reprovagdo e retencdo por parte dos
alunos. Entretanto, diversas instituicdes de ensino superior compartilham dessa
realidade. Um levantamento realizado em 2012 pelo Sindicato das Entidades
Mantenedoras de Estabelecimentos de Ensino Superior no Estado de Sao Paulo mostrou
que “a cada trés alunos que entram no curso de sistemas de informagdo, apenas um
recebe o diploma. Em Ciéncia da Computagdo, a cada quatro alunos que entram no
curso, apenas um termina” (HOED, 2012 p. 1).

Temos como hipdtese que essa situagdo possa estar ocorrendo porque alguns
alunos, no momento do ingresso no curso superior, ainda ndo alcangaram o ultimo
estagio de desenvolvimento cognitivo, o qual foi denominado por Piaget (1973) como
operatorio formal. Szymanski (2011), mostrou em sua pesquisa que a maioria dos
alunos do curso de Atendente em Enfermagem, embora adultos, ainda se encontravam
em nivel operatorio concreto. O mesmo pode estar acontecendo com a area da
Computacdo, que demanda dos seus estudantes um bom raciocinio 1égico e uma boa
capacidade de reflexdo para conseguir se desenvolver no curso de Sistemas para
Internet, aqueles que ainda ndo atingiram esse patamar podem reprovar ou se sentir
desestimulados, tornando-se propensos a evasao.

Este ¢ um dos assuntos pesquisados pelo LECC (Laboratorio de Estudos
Cognitivos Apoiados por Computagdo) do IFRS. Com o auxilio dos Testes Operatorios
de Frangois Longeot, estdo sendo estudadas relagdes entre o nivel de desenvolvimento
cognitivo e o desempenho na disciplina de Loégica de Programacdo. Esses testes
permitem identificar em que nivel cada aluno se encontra: nivel operatério concreto ou
formal, de acordo com a teoria de Jean Piaget. Ao se identificar o nivel em que cada
aluno recém-ingressado no curso se encontra, torna-se possivel que a instituigdo ofereca
formas para ajudar aqueles que ainda ndo se encontram no nivel formal, seja com aulas
extras, acompanhamento psicologico, mudangas nas metodologias de aprendizagem ou
outras técnicas que a institui¢do julgue pertinente.

Ainda ndo hd um sistema computacional capaz de prever, com um bom grau de
acerto, quais alunos terdo propensao a evasdo e retencdo. No caso deste trabalho, esta
sendo desenvolvido um sistema utilizando o conceitos de aprendizado de maquina, onde
o software, depois de treinado com o uso de uma base de dados histdricos, podera
identificar o nivel de cada novo aluno do curso, reconhecendo assim, quem terd mais
dificuldades e as possiveis evasodes. O diferencial desse trabalho reside no fato de que a
base de dados esta sendo construida a partir dos conceitos finais na disciplina de Logica
de programacdo e dos resultados dos alunos nos Testes Operatorios. Dependendo do
resultado de cada teste operatério de Longeot, o aluno tenderd a se encaixar em algum
grupo, seja ele para os que provavelmente ndo terdo dificuldades (aprovados), seja para



aqueles com mais dificuldades (reprovados), ou entdo para aqueles com tendéncia a
deixarem o curso (evadidos).

Este trabalho foi dividido em seis se¢des. Na se¢do 2 sao abordados trabalhos
desenvolvidos com propostas similares a este. Na secdo 3 sdo apresentados os
fundamentos teoéricos que sustentam a presente pesquisa. Na se¢do 4 e 5 sdo
apresentadas, respectivamente, a metodologia utilizada e a descri¢do do sistema. Na
secdo 6 estdo descrito os resultados e na secdo 7 as conclusdes do projeto.

2. Trabalhos Relacionados

O uso de tecnologias para ter um melhor entendimento do porqué alunos evadem ou
retém no ensino superior tem sido amplamente pesquisado. Diversos trabalhos relatam
que a mineragdo de dados permite uma visdo mais clara do ambiente educacional onde é
aplicada, proporcionando que estratégias mais eficazes sejam elaboradas para lidar com
os alunos.

Cerveira (2008), fez uso de mineragdo de dados, com auxilio da ferramenta
RapidMiner, para identificar perfis de alunos com risco de evasdo ou reprovagao,
gerando assim, subsidios para a criagcdo de alertas que indicassem quais dos alunos
poderiam necessitar de ajuda. A pesquisadora concluiu que esses alertas automatizados
contribuem no acompanhamento dos estudantes e auxiliam na elabora¢do de melhores
técnicas de orientacgao.

Campello e Lins (2008), tiveram como objetivo apresentar uma metodologia
para criar estratégias de resolucdo do problema de evasdo e retencdo em cursos de
Engenharia de Produ¢do da UFPE (Universidade Federal de Pernambuco).
Utilizaram-se, para tanto, do artificio da clusterizagdo, que consiste em gerar
agrupamentos de alunos para identificar perfis. Os pesquisadores foram capazes de
identificar as principais causas de evasdo e retengdo e propor acdes para minimizar o
problema. Como conclusdo do trabalho, destacaram que cada curso tém suas
peculiaridades, ndo cabendo assim a generalizagdo desses estudos para outras
institui¢des.

Natek e Zwilling (2014), buscaram responder questdes do tipo: E possivel prever
a taxa de sucesso dos alunos matriculados? Existem caracteristicas especificas que
podem ser associadas ao sucesso dos alunos? Existem dados disponiveis que possam
ajudar a prever o sucesso do aluno? Para responder a tais perguntas, utilizaram a
minera¢do de dados, com ferramentas como MS Excel Table tools e Weka. Ao final do
estudo, os pesquisadores conseguiram responder suas questdes iniciais e concluiram que
a minera¢ao tem potencial para se tornar parte importante de sistemas de gestdo de
conhecimento em institui¢des de ensino superior.



3. Fundamentacao Tedrica

Considerando que este trabalho une dareas distintas como a ciéncia de dados e a
epistemologia genética, se faz necessario esclarecer os elementos associados a cada uma
dessas areas e relacionados a presente pesquisa.

3.1 Testes Operatorios Coletivos

Os testes de Frangois Longeot aparecem como instrumento de avaliagdo do nivel de
desenvolvimento cognitivo em diversas pesquisas, tais como as desenvolvidas por
Cantelli, Borges e Assis (2005); Camargo (1990); Souza e Macedo (1986); Lemos e
Queiroz, (2015), entre outros. Longeot (1979) em sua pesquisa sobre o desenvolvimento
de uma Escala do Desenvolvimento do Pensamento Loégico (L'Echelle du
Développement de la Pensée Logique - EDPL) elaborou, além de um conjunto de
provas operatorias, testes de papel e lapis de 'operacdes formais'. Esses testes, chamados
de Testes TOC),
complementares e cada um deles possui varias questdes que possibilitam raciocinios

Operatorios Coletivos (Tests Opératoires Collectifs - sdo
proprios aos diferentes estagios. Depois de avaliados pelo experimentador, os testes
situam o sujeito em um dos niveis da EDPL, as quais s3o0: concreto A, concreto B,
pré-formal, formal A e formal B. (BORGES, 2018 p. 54-57) Os TOCs sdo trés,
conforme mostra a Tabela 1

Tabela 1 - Descricdo dos Testes

Nome do Teste

Contenudo do Teste

Resultados

TOFLP
Teste das operagdes formais
em relagdo a logica

6 problemas de nivel
operatdrio concreto
7 problemas de nivel

até 5 pontos, operatorio
concreto;
de 6 a 8 pontos, operatdrio

Teste das operacdes formais

operatdrio concreto

proposicional operatorio formal formal A;
acima de 9 pontos, operatorio
formal B.

TOFC 3 problemas de nivel | até 3 pontos, operatorio

concreto;

Teste das operagdes formais
em relacdo a logica das

operatorio concreto,
2 problemas de nivel
pré-formal

combinatorias 5 problemas de nivel | de 4 a 5 pontos, operatério
operatorio formal formal A;
acima de 6 pontos, operatorio
formal B.
TOFP 4 problemas de nivel | até 3 pontos, operatdrio

concreto;
de 4 a 5 pontos, pré-formal;




probabilidades ou 5 problemas de nivel | acima de 6 pontos, operatorio
proporgdes operatorio formal. formal.

3.2 Minerac¢ao de Dados

Mineragdo de dados ¢ uma das etapas do processo conhecido como KDD (Knowledge
Discovery in Databases — Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados). Segundo
FAYYAD (apud BRITO, 2012), “KDD ¢ um processo de véarias etapas, nao trivial,
interativo e iterativo, para identificagdo de padrdes compreensiveis, validos, novos e
potencialmente uteis a partir de grandes conjuntos de dados”. Esta etapa consiste em
extrair informagdes relevantes de dentro de um grande conjunto de dados, a fim de
agregar valor a elas. Seu processo necessita que os dados sejam organizados e
submetidos a técnicas capazes de identificar aspectos que provavelmente o ser humano
ndo conseguiria, seja pela enorme quantidade de dados ou por suas complexas relagdes.
A sua organizacao proporciona que padrdes e associagdes possam ser descobertos e que
mudangas e anomalias nos dados minerados sejam identificados. As informacdes,
depois de organizadas e tratadas, servirdo de alicerce para gerar estratégias mais
eficazes aquilo que for interessante aos analistas.

Antes de comecar a minerar, existem algumas etapas que precisam ser
cumpridas. Primeiramente precisa-se definir qual o problema a ser resolvido e que
conjunto de dados serd utilizado para tal. Com o problema definido, parte-se para a
preparacao dos dados, onde inconsisténcias como entradas ausentes ou incorretas
deverdo ser corrigidas. Dados repetidos e desnecessarios para a analise deverdo ser
eliminados. Também ¢ preciso identificar quais dados sao mais relevantes dentro do seu
contexto para a resolu¢ao do problema. Definido o problema e qual a fonte que sera
usada para a mineracdo, ¢ preciso definir a técnica mais apropriada para realizar esta
tarefa. Ressaltando que cada técnica possui suas proprias caracteristicas e ¢ necessario
ter o conhecimento de seu funcionamento e objetivo, para assim conseguir interpretar os
resultados de maneira correta.

Algumas das técnicas sdo: Associagdo, Regressdao Linear, Classificagdo,
Previsdo e Clusterizagdo. Dentre essas técnicas o foco estard na Clusterizagdo, e para
efeitos de comparagdo esta sendo utilizada a Classificagdo. A Classificagdo consiste em
examinar uma certa caracteristica nos dados e atribuir uma classe previamente definida.
Por exemplo, ¢ possivel classificar carros em diferentes tipos (sedan, 4x4, conversivel)
identificando atributos diferentes (nimero de lugares, formato do carro, rodas motrizes).
Dado um novo carro, vocé pode aplica-lo a uma classe especifica comparando os
atributos com as defini¢cdes ja conhecidas. Ja a Clusterizagdo ¢ uma técnica capaz de
criar agrupamentos de dados a partir de um determinado conjunto de informacdes,
utilizando aprendizado de maquina ndo supervisionada. Digamos que o objetivo ¢
classificar flores, e para isso utilizamos como base, dados do tipo: tamanho da pétala e




tamanho da semente. Com essas caracteristicas, grupos que contém pétalas de tamanho
pequeno e semente pequena, podem ser formados, bem como grupos com sementes
grandes e pétalas pequenas. Ou seja, objetos com alta similaridade devem se encontrar
no mesmo agrupamento, € objetos com pouca similaridade devem se distanciar.

Apoés selecionar a técnica desejada e mais apropriada, e com os padrdes
desejados identificados, cabe aos analistas interpretarem as informagdes obtidas, seja
para resolver os problemas iniciais ou pela descoberta de informagdes que até entao nao
estavam visiveis. Vale lembrar que sempre que os objetivos da mineragao ou o banco de
dados utilizado forem modificados, deve-se refazer todos os processos para readequar as
necessidades. Por fim, os conhecimentos obtidos sdo armazenados e ficam a disposi¢ao
para serem usados da forma que os detentores desse conhecimento acharem mais
apropriado.

4. Metodologia
Os dados que irdo alimentar o algoritmo sdo colhidos de planilhas Excel, geradas a
partir de formuldrios do Google Docs utilizados na aplicagdo dos testes. Estes
formularios podem ser acessados a partir dos seguintes enderegos eletronicos:

e TOFP - https://goo.gl/forms/OQ5Xm6vZp69eWJU73

e TOFLP - https://goo.gl/forms/Y gp9peBoPv4nIWb53

e TOFC - https://goo.gl/forms/VpYrTkYmD5wkjDK13

Os testes, depois de resolvidos pelos alunos, sdo avaliados e os resultados sdo
armazenados em um banco de dados relacional. Estad sendo desenvolvido, por outro
pesquisador do LECC, um sistema Web que sera responsavel pela aplicagdo e avaliacdo
dos testes.

Atualmente conta-se com os resultados das turmas de Logica de Programacao
dos semestres 2016/1, 2016/2 e 2018/2. A seguir, sdo detalhados os procedimentos
aplicados sobre essa base de dados histdricos, referente a metodologia de descoberta de
conhecimento em base de dados - KDD.

4.1 Definicao dos Dados

Para esse estudo, definiu-se que os dados relevantes para mineragdo seriam os dados
obtidos a partir dos testes operatorios e da disciplina de logica de programacio,
justificando o foco na busca pela relagdo entre o nivel cognitivo dos alunos e seu
desempenho na disciplina.

Em um primeiro momento, foi selecionado uma por¢ao de dados simples do
banco de dados, correspondendo aos resultados finais da disciplina de logica de
programacgdo e dos testes operatorios. Apds alguns testes, percebeu-se que, com a
porcdo de dados completos dos testes operatdrios, isto €, as respostas de cada pergunta
de cada teste operatorio, mais os resultados finais da disciplina de logica, seria possivel
obter melhores resultados.



4.2 Preparacio dos Dados

Possivelmente a etapa mais longa de todo o processo KDD, ¢ aqui onde os dados sdo

limpos, onde se ajusta as nomenclaturas dos dados, a estrutura, a transformagdo dos

dados, normalizagdo ¢ balanceamento.

Limpeza: procura-se por entradas invalidas, dados errados, nulos ou faltantes.
Caso sejam encontrados dados nessas condi¢des, eles devem ser ajustados ou
removidos.

Nomenclatura: etapa onde todas os nomes de tabelas, colunas e atributos devem
ser ajustados para que haja um padrao bem definido.

Transformacdo: etapa onde os dados vindos do banco precisam ser
transformados para formato numérico a fim de contemplar os modelos de
machine learning. Assim, os dados provindos dos testes operatorios, que
anteriormente eram representados pelas seguintes strings: FORMAL, FORMAL
A, FORMAL B, PRE-FORMAL, CONCRETO, CONCRETO SUPERIOR;
passaram a ter os seguintes formatos: 3, 3, 3, 2, 1, 1 respectivamente. Ja os
dados provindos da disciplina de légica de programacdo tiveram a seguinte
transformacgdo: Aprovado(A, B,C), Reprovado(D), Evadido(E, Trancou,
Evadido) receberam os valores 3, 2, 1 respectivamente.

Normalizagdo: etapa onde os valores precisam ser normalizados, isto ¢, devido a
possiveis diferengas de natureza ou escala em que foram medidas, eles precisam
ser transformados de forma que nenhum valor de atributo predomine sobre
outro. Foi utilizada a funcdo de normalizacdo standardScaler da biblioteca de
machine learning scikit-learn para realizar essa etapa.

Balanceamento: etapa onde o conjunto de dados ¢ dividido em porg¢des
proporcionais de classes, para que na fase de treinamento o algoritmo nao se
torne tendencioso.

4.3 Analise Preliminar

Foi feita uma andlise com os dados ‘crus’, sem a aplicacdo dos modelos de predicao,

com o intuito de entender melhor os dados. Assim quando os modelos fossem aplicados

se poderia ter uma nog¢ao se os algoritmos estavam levando a direcao certa. Foi

identificado, analisando as imagens 1 e 2 a seguir, que diversos alunos, apesar de terem

nivel cognitivo Formal, acabava por vir a reprovar ou evadir. Quando a légica ¢ de que

alunos com melhores notas irdo aprovar, os dados acabam por mostrar que nem sempre

¢ 0 que acontece.
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Figura 1 - Alunos aprovados
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Figura 2 - Alunos Reprovados e Evadidos

4.4 Criacao de modelos

Para a criagdo de modelos, utilizou-se das técnicas de Clustering com o algoritmo de

K-means e Classificagdo com os algoritmos Decision Tree Classifier e SVM.

Inicialmente a intencdo era apenas encontrar padrdes nos dados através do algoritmo de

clustering. Porém como os dados histdricos ja possuem suas classes (se o aluno aprovou

ou ndo) definidas, optou-se também por utilizar o algoritmo de classificagdo, o qual terd

grande parcela de ajuda no momento de classificar novos alunos. Aliou-se entao os dois

algoritmos, e no fim pode ser efetuadas comparagdes e melhores analises.

Todas as etapas do KDD, anteriormente descritas, foram aplicadas tanto para a criagdo

dos modelos com dados simples quanto para os modelos com dados completos.



5. Descricao do Sistema

Para fins de implementagdo, estd sendo desenvolvido um software utilizando a
linguagem de programagdo Python, associada a biblioteca de aprendizado de maquina
Scikit-learn. Dentro desta biblioteca estdo disponiveis técnicas de aprendizado de
maquina dentre as quais, estd sendo usada a de Clusteriza¢do, com o algoritmo
K-means, e a técnica de Classificagio com algoritmos de Arvores de decisdo e SVM
(Support Vector Machine) para comparar o desempenho entre técnicas.

Na figura 3 estdo representadas as etapas do sistema. Inicialmente os resultados
dos testes operatérios e as notas finais da disciplina de Logica de Programacio sdo
armazenados no banco de dados. Com os dados ja adquiridos, sdo executadas as etapas
do KDD, dentre elas estdo a limpeza, transformag¢ao e mineracao dos dados. Para a
mineracdo ¢ aplicado o algoritmo de aprendizado de mdaquina k-means. Apds o
algoritmo ter finalizado seu trabalho, a analise dos resultados podera ser efetuada. O
algoritmo de K-means funciona da seguinte maneira: Com os dados ja definidos e
devidamente tratados deve-se escolher a quantidade de clusters a serem formados, no
caso deste projeto, a quantidade serd 3 (K = 3). Apos esta defini¢do, € preciso escolher,
neste caso, 3 pontos, que servirdo de base inicial para iniciar o processo de busca por
padrdes. Esses pontos sdo dados colhidos da base de dados e sua escolha pode ser feita
de forma aleatoria. Em seguida, com os centrdides (pontos iniciais) definidos, o
algoritmo pode comecar as iteragdes e encontrar resultados. A primeira iteragdo calcula
a distancia média entre os pontos atrelados ao seu centro e entdo ajusta a posi¢ao onde o
centréide deve ficar. Esse reajuste pode ocasionar a transferéncia entre pontos de um
grupo para outro, por conta da relacdo entre a distincia média até os centroides. O
calculo da média da distancia dos pontos até os centroides ocorre em loop, até que
nenhum ponto mude de agrupamento e até que cada centrdide ndo tenha uma mudanga
significativa dentro de uma tolerancia pré estipulada. Quando ndo houver mais
deslocamento dos centros de cada grupo formado, e uma analise inicial for positiva
sobre os resultados obtidos na busca por padrdes, pode-se fazer o teste na pratica, para
ver como o algoritmo se sai em predizer novos dados inseridos.
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Figura 3 - estrutura do projeto

A seguir estdo exemplificados partes do codigo de clustering e classificagao:
e (lustering:
if self

print

'clustering'

'Modelo Clustering ML (Dados Completos)'
self
self

’

'"TOFLP R4’
"TOFLP P4
"TOFP 3',
"TOFP 8',
"TOFC 3B',

if

self

else

"TOFLP R4',

"TOFLP P4

,v, test size=0.3, random state=324
n clusters=3, random state=324
"TOFLP_R2', 'TOFLP R3',
, 'TOFLP RS', 'TOFLP_R6 ', 'TOFLP_PZ ', 'TOFLP_P3 ',
, '"TOFLP_P5', 'TOFLP_P6', 'TOFLP _P7', 'TOFP 2',
"TOFP 4', 'TOFP 5', 'TOFP 6', 'TOFP 7',
'"TOFP 9','TOFP 10', 'TOFC 2', 'TOFC 3A',
"TOFC_4A', 'TOFC 4B', 'TOFC 5','TOFC 6'
'"ML RESULT COMP MODEL CLUST'
input ('deseja gravar dados no banco?'
'sim'

"TOFLP_R2', 'TOFLP_R3',
'"TOFLP R5', 'TOFLP R6','TOFLP P2', 'TOFLP P3',

, "TOFLP_P5', '"TOFLP_P6', 'TOFLP P7','TOFP 2',



'TOFP_3','TOFP _4','TOFP_5', 'TOFP 6','TOFP 7','TOFP_8"',
'"TOFP_9','TOFP 10', 'TOFC 2', 'TOFC 3A', 'TOFC 3B',
'"TOFC _4A', 'TOFC 4B', 'TOFC 5','TOFC 6']])
14 print ('porcentagem de acerto %.2f' %
(accuracy score(y test, previsao) * 100), '$')

15 print ('operacao finalizada')

e (lassificacgao:

if self.tecnica == 'classificacao':
print ("Modelo Classificacdo ML (Dados Completos) ')

X
X train, X test, y train, y test =
train test split(X,y, test size=0.3, random state=324)

1

2

3 y = self.data frame[target]

4 self.data frame[features completo]
5

6 model = svm.SVC (kernel='linear', C=1.0)

7 model.fit (X train[['TOFLP R2', 'TOFLP R3',
"TOFLP_R4', 'TOFLP R5','TOFLP R6','TOFLP P2', 'TOFLP P3',
'"TOFLP_P4', 'TOFLP P5', 'TOFLP_P6', 'TOFLP P7', 'TOFP 2',
'"TOFP 3', 'TOFP 4', 'TOFP 5', 'TOFP 6', 'TOFP 7',
'"TOFP 8', 'TOFP 9','TOFP 10', 'TOFC 2', 'TOFC_3A',
"TOFC 3B', 'TOFC 4A', 'TOFC 4B', 'TOFC 5','TOFC 6']])

8 tabela = 'ML RESULT COMP MODEL CLASS'

9 gravar = input ('deseja gravar dados no banco?')

10 if gravar == 'sim':

11 self.grava tabela resultado modelo (model, X test,
y test, tabela)

12 else:

13 previsao =
model .predict (X test[['TOFLP R2', 'TOFLP R3',
'"TOFLP _R4', 'TOFLP R5', 'TOFLP R6', 'TOFLP P2', 'TOFLP P3',
"TOFLP _P4','TOFLP P5','TOFLP P6', 'TOFLP P7', 'TOFP 2',
"TOFP 3','TOFP 4','TOFP 5', 'TOFP 6','TOFP 7', 'TOFP 8',
"TOFP 9','TOFP 10','TOFC 2', 'TOFC 3A', 'TOFC 3B',
"TOFC_4A', 'TOFC 4B','TOFC 5','TOFC 6']])

14 print ('porcentagem de acerto %.2f' %

(accuracy score(y test, previsao) * 100), '$')

15 print ('operacao finalizada')

Nos dois modelos podemos observar que primeiramente captamos os dados que
irdo servir como atributos e classes (linhas 3 e 4). Ap6s ¢ utilizada uma funcdo em que
os dados sdo balanceados e divididos em porgdes para treino e teste (train_test split,



linha 5). Os algoritmos sdo iniciados (linha 6), ap6s recebem os dados dos atributos
selecionados (linha 7) e iniciam seu aprendizado. Finalizando o processo, o programa
pergunta se quer que os resultados sejam salvos ou nao (linha 10). A diferenca mais
notavel dos modelos se encontra no momento em que ¢ aplicada a funcao que executa a
técnica (linha 6), seja de clustering ou de classificagdo. Ambos algoritmos utilizam das
mesmas por¢des de dados, com a ressalva de que o algoritmo de clustering nao utiliza as
classes para o treinamento, o que d4 a caracteristica de aprendizagem ndo
supervisionada. Ja o modelo de classificagdo utiliza tanto as classes quanto os atributos,
onde as classes sdao a porcao de dados que dao a caracteristica de aprendizado
supervisionado ao modelo.

6. Resultados
Para validacdo comparou-se as taxas de assertividade entre os modelos, como ilustrado
na tabela 2 a seguir:

Tabela 2 - Resultados modelos ML

Linear svim.svc
(% acerto)

DecisionTreeClass
ifier (% acerto)

K-means (3
clusters)

Modelo

53,85%

53,85%

Classificacao
dados simples

Modelo
Classificacao

38,46% 34,62%

dados completos

Modelo
Clustering dados

61,54%

simples

Modelos
Clustering dados

23,08%

completos

Pode-se notar que a aplicacdo do modelo com dados simples acabou por obter
resultados melhores no que se refere a porcentagem de assertividade. Porém classificar
o modelo como bom ou ruim apenas pela taxa de assertividade pode ser um erro, visto
que dependendo da forma em que o modelo for montado (etapas KDD, parametros de

algoritmos), essa porcentagem pode ter variagdes, ocasionando que hora o modelo



simples pode ter melhores resultados e hora o modelo completo pode ter melhores
resultados.

7. Conclusoes

Para obtengdo de resultados dentro da proposta do projeto, foram criados diversos
modelos de Machine Learning, diferenciando-os com pequenas mudangas de
parametros e técnicas, para poder analisar o comportamento dos dados e os resultados
finais de cada modelo, tentando assim encontrar aquele que fosse mais assertivo
possivel.

Inicialmente a proposta era utilizar os dados referentes aos resultados finais dos
testes operatdrios aplicados e da disciplina de 16gica de programagao, porém os modelos
gerados, tanto de classificagdo quanto de clusterizacdo ndo obtiveram uma taxa de
assertividade relevante o suficiente para extrair conclusdes confiaveis.

Apo6s as tentativas iniciais, surgiu a ideia de utilizar ndo somente os resultados
finais dos testes operatorios, mas sim o resultado de cada pergunta feita pelos testes.
Assim o modelo pode ficar mais completo e ter mais artificios para compor seu
aprendizado. Por fim os resultados dos modelos nesse formato ndo foram tao diferentes
dos feitos anteriormente, com dados simples.

As diferengas entre os modelos que se utilizavam de dados simples com os que
se utilizavam de dados completos ndo foram tdo significativas, mostrando que o
algoritmo ndo conseguiu encontrar um padrdo relevante o suficiente para ser capaz de
fazer previsdes sobre novos dados. Além disso, com uma andlise manual sobre os
dados, também nao foi possivel encontrar padrdes que mostrassem o porque de alunos
serem aprovados, reprovados ou evadidos. Percebeu-se que notas suficientes para
aprovagdo, nao significam necessariamente a aprovacgao.

Para implementacdo dos modelos dividiu-se os dados em dois conjuntos, um
deles serve para treinar o modelo de predi¢do e o outro serve para testar o modelo. Isso
¢ feito para que o modelo possa testar seu aprendizado em dados que nunca viu antes, e
ndo ser tendencioso. Ao total foram 85 alunos, 70% dos dados foram utilizados para
treino e 30% para teste. Apesar de as porcentagens de assertividade no modelo com
mais dados terem sido menores, a comparagdo entre modelos com dados simples e
completos pdde ser feita, chegando a conclusdo de que independente da forma com que
os modelos foram criados, nesse contexto, os algoritmos ndo conseguiram encontrar
padrdes relevantes capazes de estabelecer uma relacdao entre os testes operatorios e as
notas finais da disciplina. Por conseguinte, também nao foi possivel alcancar uma
porcentagem relevante de acerto nas previsdes de novos alunos. Ha diversos casos em
que alunos com notas satisfatorias para aprovagdo acabam por reprovar ou evadir. Ha
também casos em que o aluno ndo tem um bom rendimento e acaba por aprovar. A
conclusdo que se chega ¢ que os algoritmos ndo foram capazes de encontrar um padrao
bem definido se baseando apenas nas notas obtidas dos testes operatdrios, nao
conseguindo identificar uma relagdo entre o nivel cognitivo dos alunos com a aprovagao



da disciplina, mostrando que a analise dos resultados obtidos com os algoritmos de
aprendizado condiz com a feita na analise preliminar. Por fim, existem diversos outros
fatores, alheios aos resultados académicos e ao nivel cognitivo, como renda, local onde
o aluno reside, situagdo familiar, situacdo psicologica, entre outros, que afetam o
desenvolvimento dos alunos, ndo sendo suficiente, portanto, apenas o uso dos dados
utilizados por este trabalho. Cabendo assim, em trabalhos futuros, a adi¢ao de atributos
aos modelos.
Como possiveis trabalhos futuros, pode-se apontar:
e Busca por novos atributos, a fim de construir modelos mais confidveis e
assertivos em suas previsoes.
e Criacdo de dashboards na interface web, com graficos e dados relevantes para
facilitar a interpretagdo dos dados.
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