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Abstract. This paper presents a comparison of the use of different datasets to
generate models for predicting at-risk students. Four different datasets were
tested together with three distinct classifiers in the context of an Introductory
Programming Course. Initial results indicate that the use of a dataset composed
by the counting of students interactions inside the Learning Management System
during the period fo the course was the one that allowed the models to achieve
the best performances.

Resumo. O presente trabalho apresenta uma comparação do uso de diferentes
configurações de bases de dados para a geração de modelos de predição de
estudantes em risco de reprovação. Foram testadas 4 diferentes configurações
de bases de dados e utilizados 3 algoritmos de classificação para geração de
modelos de predição no contexto de uma disciplina semipresencial de Algorit-
mos e Programação. Os resultados apontaram que o uso de uma base de dados
com a contagem de interações dos estudantes no Ambiente Virtual de Apren-
dizagem ao longo das semanas foi a que permitiu que os modelos de predição
alcançassem os melhores resultados.

1. Introdução
O ensino de programação é uma das inúmeras tarefas desafiadoras em todos os nı́veis
de educação. A alta taxa de reprovação e evasão em disciplinas de programação atinge
números altı́ssimos em todo o mundo. Há estudos que mostram percentuais vari-
ando de 30 a 80% dessas taxas [Vihavainen et al. 2014, Bennedsen and Caspersen 2007,
Watson and Li 2014, Ramos et al. 2015]. Na literatura, existem inúmeros autores que
apontam os diversos fatores para essa elevada taxa de reprovação. Dentre estes fato-
res, os que se destacam são: a dificuldade de abstração necessária para o desenvolvimento
de algoritmos e a dificuldade em resolução de problemas [Jenkins 2002, Dunican 2002].
Jenkins [Jenkins 2002], por exemplo, acredita que as disciplinas de programação são ofe-
recidas em um estágio muito precoce na vida dos estudantes de graduação. Na maioria
dos casos, a disciplina de programação é ofertada no primeiro semestre do curso. Para
o autor, os alunos calouros estão em um processo transitório entre o ensino médio e a
graduação, em um momento muito peculiar e de grande instabilidade, experimentando
várias mudanças e dificuldades. Os alunos adentram em um ambiente com muito menos
restrição com currı́culo e disciplinas diferentes do que eles estão acostumados.
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Para reduzir as altas taxas de reprovação, alguns autores sugerem diferentes
práticas pedagógicas [Mow 2006, Gomes 2010]. Muitas dessas práticas têm a carac-
terı́stica de envolver o aluno nas diversas atividades de ensino e evidenciam bons resul-
tados quando há feedback contı́nuo por parte do professor. Ao compreendermos que o
feedback do professor é um fator importante e efetivo ao aprendizado do aluno, também
compreendemos que a identificação precoce das dificuldades de aprendizagem do aluno
é um outro fator importante para a redução das taxas de reprovação.

Diferentes trabalhos abordam o problema da predição de estudantes em risco uti-
lizando diferentes fontes de dados. É comum encontrar trabalhos de investigação na
área utilizando dados provenientes dos sistemas acadêmicos, de interações recolhidas por
meio dos ambientes virtuais de aprendizagem, das avaliações obtidas pelos acadêmicos
ao longo do curso/semestre e também de informações não diretamente acadêmicas, como
o recolhimento de questionários. O objetivo desse trabalho é o de contrastar os desempe-
nhos de diferentes modelos de predição em uma disciplina semipresencial de algoritmos
e programação utilizando diferentes configurações de bases de dados de entrada para os
modelos. Em outras palavras, espera-se identificar quais os conjuntos de dados mais ade-
quados para serem utilizados nesse tipo de predição, e de uma forma que a mesma possa
acontecer de maneira precoce dentro da disciplina (em tempo de permitir que o professor
possa adotar algum tipo de intervenção).

O presente trabalho está organizado da seguinte maneira: a Seção 2 apresenta al-
guns trabalhos relacionados na predição de estudantes em risco de reprovação. A Seção
3 3 explica a metodologia utilizada no presente trabalho, incluindo uma descrição das
bases de dados utilizadas nos experimentos. A Seção 4 apresenta uma análise dos resul-
tados obtidos e a Seção 5 encerra o artigo com as considerações finais e possibilidades de
trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Técnicas de mineração de dados educacionais EDM, do inglês Educational Data Mi-
ning são constantemente utilizadas no desenvolvimento de modelos preditivos e explo-
ratórios com o objetivo de compreender melhor o desempenho dos alunos e intervir de
maneira precoce em situações de risco. Diversos estudos têm mencionado métodos de
EDM para prever alunos em risco devido à necessidade de melhorar a qualidade dos
processos de ensino-aprendizagem e também de compreender a situação do rendimento
dos estudantes [Khobragade 2015]. Entre os exemplos de trabalhos de identificação pre-
coce de estudantes em risco, podemos citar os experimentos de [Detoni et al. 2016] e
[Queiroga et al. 2017] que buscam criar, analisar e avaliar modelos de predição para
evitar fracassos de alunos no decorrer do semestre utilizando diferentes algoritmos de
classificação aplicados a dados coletados das interações dos acadêmicos em um AVA
(Ambiente Virtual de Aprendizagem). Nesses trabalhos, os autores defendem o uso da
contagem das interações dos estudantes e professores dentro do AVA, além da utilização
de atributos derivados dessas contagens como informações de entrada para os modelos de
predição.

Ainda, [Brito et al. 2014] propõem a criação de modelos para prever estudantes
que necessitam de apoio em matérias da área de exatas no primeiro semestre por meio das
notas de ingresso no vestibular. Os autores encontraram modelos com acurácias gerais
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de identificação de estudantes nessa situação a 70%. [Khobragade 2015] buscou prever
o fracasso dos alunos precocemente utilizando dados de pesquisa que foram realizadas
por meio de formulários (dados demográficos, culturais, socioeconômico, entre outros)
preenchidos pelos estudantes. Um dos maiores desafios enfrentados foi a seleção dos
atributos além do grande desbalanceamento dos dados (muitos estudantes aprovados e
poucos reprovados).

[Costa et al. 2017] faz um comparativo de quatro técnicas de EDM em dois con-
juntos de dados para avaliar a eficácia das mesmas em prever os alunos em situações
de risco nas primeiras semanas, enquanto [Ahmad et al. 2015] propõem métodos para
prever o desempenho acadêmico dos estudantes logo no primeiro ano, realizando uma
análise comparativa de três técnicas de classificação e utilizando a ferramenta WEKA. De
acordo com [C. Santana et al. 2014], os atributos que podem ser analisados dentro de um
AVA são diversos. Essa variedade abre a possibilidade de experimentações com diferentes
configurações dos atributos coletados.

O presente trabalho diferencia-se dos trabalhos anteriormente citados por ter como
objetivo principal contrastar diferentes combinações de conjuntos de dados para geração
de modelos preditivos no contexto especı́fico de uma disciplina semipresencial de Algo-
ritmos e Programação.

3. Metodologia
O presente estudo realizou experimentos com dados de uma disciplina semipresencial de
Algoritmos e Programação, combinando diferentes conjuntos desses dados. Seguem as
perguntas de pesquisa que norteiam este trabalho: 1) Quais são os conjuntos de dados
mais adequados para prever alunos em risco de reprovação? e 2) O uso de diferentes
conjuntos de dados relacionados a um mesmo curso leva a diferenças na eficácia dos
modelos preditivos?

3.1. Descrição dos dados

Foram coletados dados dos logs das interações realizadas no AVA Moodle pelos estu-
dantes da disciplina de Algoritmos e Programação ofertada no curso de tecnologias da
informação e comunicação da Universidade Federal de Santa Catarina em quatro semes-
tres diferentes (nos anos de 2016 e 2017). O curso é noturno e a disciplina em questão
possui 108 horas semestrais ministradas ao longo de 18 semanas (4 horas/aula presen-
ciais e 2 semipresenciais por semana), sendo a última semana reservada para avaliações
de recuperação ou de substituição. Para as atividades semipresenciais são disponibiliza-
dos diversos recursos no Moodle, tais como: vı́deo-aulas, textos de apoio, exercı́cios de
programação utilizando o VPL (Virtual Programming Lab 1), questionários, listas resol-
vidas, entre outros. Juntamente com os dados dos logs, também foram coletados dados
de um questionário aplicado aos alunos. O objetivo do questionário, segundo o profes-
sor responsável pela disciplina, é ”compreender melhor os interesses, hábitos e conheci-
mentos prévios, relacionados à computação e programação, dos alunos. Desta forma, é
possı́vel identificar o perfil do aluno que recém ingressou na instituição.”. A análise deste
questionário pelo professor é essencial para a identificação de potenciais alunos com di-
ficuldades prévias, tais como o desafio do deslocamento (e consequentemente a chegada

1https:moodle.orgpluginsmod vpl
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com atraso no horário da aula), a mudança de cidade (para aqueles que mudaram de ci-
dade para poder estudar na instituição), ou a quantidade de horas de trabalho diárias. O
questionário é composto por 28 questões (entre fechadas e abertas)2. Esse são alguns
exemplos de informações coletadas: 1) a quantidade de horas por dia, em média, que o
estudante despende para trabalhar e para estudar, 2) se o curso em que está matriculado
foi sua primeira opção no vestibular, 3) quais linguagens de programação que o estudante
possui algum conhecimento e o seu nı́vel de conhecimento, e 4) se o estudante possui
algum trabalho remunerado e de quantas horas.

A partir dos logs das interações e do questionário foram construı́das quatro bases
de dados utilizadas para a disciplina, conforme apresentado na Tabela 1. A base de dados
1 (BD1) consiste na contagem simples das interações semanais dos estudantes na sala
do Moodle da disciplina, seguindo uma metodologia proposta por [Detoni et al. 2016] e
[Queiroga et al. 2017]. A base de dados 2 (BD2) é uma variação da BD1 em que, além da
contagem simples das interações semanais, outros atributos derivados dessas interações
são inseridos na base de dados. Precisamente, os atributos derivados incluı́dos na BD2
foram: 1) a média das interações na semana, 2) a mediana do conjunto das interações
na semana e 3) o número absoluto de interações na semana. A base de dados 3 (BD3)
é formada pela contagem das interações mais as respostas do questionário. Por último,
a base de dados 4 (BD4) é uma combinação de todos os dados recolhidos (contagem de
interações, atributos derivados e respostas do questionário).

Tabela 1. Conjuntos de Dados utilizadas
Base de Dados Descrição
BD1 Contagem de interações
BD2 Contagem de interações + atributos derivados
BD3 Contagem de interações + questionário
BD4 Contagem de interações + atributos derivados + questionário

3.2. Pré-processamento

O pré-processamento dos dados foi realizado por meio de scripts em Python. Estes são
responsáveis por gerar um arquivo contendo a identificação (em hash) dos estudantes e a
quantidade de interações realizadas ao longo das semanas no AVA. Além das quantidades
de interações, foi gerado um conjunto de atributos derivados conforme mencionado ante-
riormente. Os cálculos dos atributos derivados foram realizados utilizando as bibliotecas
pandas e numpy. Todos os atributos derivados e a contagem das interações foram calcula-
dos para cada uma das 17 semanas de aula (lembrando que no total são 18 semanas, mas
a última foi excluı́da por se tratar de avaliações de recuperação ou substitutivas). Para
selecionar as respostas das 28 perguntas do questionário que deveriam ser incluı́das nos
BD3 e BD4, utilizamos o algoritmo de seleção de caracterı́sticas denominado Recursive
Feature Elimination. Esse algoritmo é capaz de identificar os atributos mais irrelevantes
e redundantes e, consequentemente, podem ser desconsiderados.

2Disponibilizado para consulta em http://bit.do/eo4BA
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3.3. Histórico e estágio atual dos experimentos
Em nosso trabalho anterior [Machado et al. 2018], apresentamos resultados iniciais so-
bre a predição precoce de reprovação de alunos de uma disciplina de algoritmos
e programação ao longo de 4 semestres consecutivos (2016.01, 2016.02, 2017.01 e
2017.02), sendo ministrada pelo mesmo professor.

No referido trabalho, os autores utilizaram a contagem de interações de alunos
no ambiente Moodle. A Tabela 2 mostra o conjunto de dados usados no referido estudo.
Os melhores resultados apresentaram 95% de acurácia para a identificação de alunos re-
provados logo no inı́cio do semestre (até a sexta semana). Foram utilizadas as técnicas
de aprendizagem de máquina para realizar a predição, sendo que os algoritmos Naive
Bayes e Random Forest tiveram maior acurácia. Ainda neste trabalho, foi possı́vel identi-
ficar que os melhores resultados foram obtidos com os dados de interações dos alunos no
último semestre analisado.

Um ponto importante a ser considerado no estudo anterior é o desenho instrucional
do Moodle. No último semestre analisado (2017.02), a estrutura pedagógica, tanto de
orientações aos alunos quanto de atividades e recursos, era muito mais sólida do que
nos semestres anteriores. As tabelas 2 e 3 mostram a evolução do ambiente virtual da
disciplina.

A Tabela 2 apresenta a quantidade de interações feitas pelos alunos matriculados
na disciplina, assim como a quantidade de alunos e a quantidade de aprovados e reprova-
dos. Não há distinção no número de reprovados por faltas ou por nota. A única ressalva
que fazemos é na quantidade de interações média por alunos que é um pouco maior na
edição de 2017.01, sendo 1.239. Acreditamos que um dos motivos é que um dos alunos
de 2017.2 foi inscrito 1 mês depois do inı́cio das aulas, além disso, também verificamos
que: primeiramente, foram 14 desistências em 2017.01, sendo 7 abandonos após a pri-
meira avaliação, 3 abandonos após a segunda avaliação e 3 alunos que nunca cursaram
e foram 17 desistências na turma de 2017.02, sendo 8 abandonos logo após a primeira
avaliação, 5 após a segunda avaliação e 4 nunca cursaram; e, segundo, o professor exi-
gia que os alunos realizassem um exercı́cio no Moodle em todas as aulas presenciais de
2017.01, aumentando o número de interações em sala de aula. A Tabela 3 mostra a quan-
tidade de atividades online disponibilizadas no ambiente Moodle, é possı́vel verificar a
evolução dessa estrutura a partir da quantidade apresentada. Foram 8 novos laboratórios
online (VPL), 5 novas atividades e 3 novos materiais de apoio de 2017.01 para 2017.02.
No ano anterior, o crescimento do número de atividades é muito significativo. Neste caso,
compreendemos que o desenho instrucional pode ter tido papel fundamental nos modelos
de predição utilizados, pois ambas as tabelas corroboram para este indı́cio.

Portanto, o presente artigo é uma continuação do referido trabalho, apresentando
novos experimentos com a turma (2017.02) que usufruiu de um desenho instrucional mais
completo.

3.4. Geração dos modelos de predição
Foram testados três diferentes modelos de predição (Random Forest, Naive Bayes e J48)
utilizando a biblioteca scikit-learn. Considerando que a quantidade de casos da base de
dados utilizada é pequena, utilizou-se a técnica de particionamento chamada Leave-one-
out crossvalidation (LOOC) em que são utilizados n−1 casos para treino e o caso restante
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Tabela 2. Conjunto de dados das interações
Semestre Qtd. de interações Alunos Aprovados Reprovados
2016-1 12.775 26 7 19
2016-2 15.118 24 6 18
2017-1 34.684 28 10 18
2017-2 37.400 33 12 21
Totais 99.977 121 35 86

Tabela 3. Atividades online
Semestre Lab. Online Atividades Online Materiais de Apoio Links Referências
2016.01 52 3 16 3
2016.02 53 5 27 3
2017.01 73 7 32 6
2017.02 81 12 35 6

para teste. O valor do desempenho final do modelo é calculado pela média dos desem-
penhos das n iterações. A medida de avaliação utilizada é a ROC (do inglês Receiver
Operating Characteristic). A ROC é um gráfico de sensibilidade (taxa de verdadeiro
positivo-TVP) no eixo y pela especificidade (taxa de falso positivo-TFP) no eixo x. Cada
modelo possui um valor ROC que, em nossa análise, é plotado nos gráficos para cada uma
das semanas do semestre. Essa medida permite uma análise geral e panorâmica dos mo-
delos, pois não privilegia a classificação correta de nenhuma das classes. Considerando
que estamos trabalhando com dados desbalanceados, é necessário tomar a precaução em
não avaliar somente a acurácia geral dos modelos. Segundo [El Khouli et al. 2009], bons
classificadores apresentam valores ROC acima de 0.7.

4. Análise de resultados
A Figura 1 apresenta os resultados ROC em cada semana, para cada um dos experimentos
e utilizando três diferentes algoritmos para predição (Naive Bayes, J48 e Random Forest).
O modelo J48 mostrou que a BD1 e a BD2 obtiveram os melhores resultados, conseguindo
uma ROC maior que 0.75 a partir da semana 4. Por outro lado, o algoritmo Random Forest
mostrou um desempenho mais estável das bases, sendo que todas as 4 bases utilizadas
obtiveram valores ROC acima de 0.75 a partir da semana 6. O modelo Naive Bayes
permite verificar um melhor desempenho na predição, sendo obtido quando a BD1 é
utilizada e a partir da semana 6.

A Figura 2 apresenta os gráficos com as taxas de Verdadeiros Positivos (VP) e
Verdadeiros Negativos (VN) para a BD1 e BD2 e utilizando os algoritmos Random Fo-
rest e J48. Essa visualização permite observar o comportamento dos modelos para a
classificação de cada uma das categorias de estudantes (aprovados e reprovados). Como
é possı́vel observar, os modelos de predição possuem mais facilidade para classificar os
alunos aprovados (Verdadeiros negativos). Isso se deve ao desbalanceamento do conjunto
que possui uma maior quantidade desses alunos (63.6%) em comparação com os reprova-
dos (36.4%). O modelo Random Forest obteve taxas de VP e VN acima de 75% a partir
da semana 7 para o BD2 e acima de 75% a partir da semana 4 para o BD1. Ainda, o
modelo gerado com o algoritmo J48 obteve taxas de VP e VN também acima de 75%

1508

Anais do XXIX Simpósio Brasileiro de Informática na Educação (SBIE 2018)
VII Congresso Brasileiro de Informática na Educação (CBIE 2018)



Figura 1. Área sob a curva ROC para as diferentes bases de dados ao longo das
semanas

para ambas as bases de dados, porém a partir das semanas 6 e 7.

A primeira questão de pesquisa tem o objetivo de identificar os conjuntos de dados
mais adequados para prever alunos em risco de reprovação. Os experimentos nos mostram
que os melhores resultados foram obtidos por meio da BD1 (utilizando apenas a conta-
gem de interações), seguido pela BD2 (utilizando a contagem de interações e atributos
derivados).

Também podemos inferir pelos resultados dos experimentos, que a segunda per-
gunta de pesquisa também é verdadeira, uma vez que o uso de diferentes conjuntos de
dados relacionados a um mesmo curso efetivamente levou a diferenças na eficácia dos
modelos preditivos.

Cabe ressaltar que os resultados encontrados divergem levemente da literatura já
publicada [Queiroga et al. 2017, Detoni et al. 2016] quando levamos em consideração es-
pecificamente a utilização de atributos derivados na predição de estudantes em risco uti-
lizando a contagem de interações. Nesses estudos, os autores mencionam que o uso de
atributos derivados auxilia na melhora do desempenho dos modelos de predição já nas
primeiras semanas dos cursos. Com base nisso, a expectativa inicial do nosso trabalho era
de encontrar desempenhos melhores com as bases de dados BD2, BD3 e BD4, porém os
resultados encontrados contrariaram essa ideia inicial. Isso pode estar relacionado com
a própria natureza dos dados utilizados no presente trabalho. Enquanto os estudos an-
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Figura 2. Verdadeiros Negativos e Verdadeiros Positivos para BD1 e BD2

teriormente mencionados utilizavam dados de cursos totalmente a distância e em cursos
de Licenciatura e Técnicos, no presente estudo foram utilizados dados de uma disciplina
semipresencial, noturna e de introdução aos tópicos de algoritmos e programação.

5. Considerações finais e trabalhos futuros
A predição precoce dos estudantes em risco de reprovação pode auxiliar o professor a
tomar decisões sobre o método de ensino que está sendo aplicado na disciplina, podendo
mudar o formato para colaborar com os alunos que apresentam dificuldades e possuem
maior risco de reprovação. Neste trabalho, foram gerados modelos capazes de predizer
estudantes com risco de reprovação em uma disciplina semipresencial de Algoritmos e
Programação e utilizando quatro configurações diferentes de bases de dados. A partir
dos resultados obtidos, foi possı́vel observar que a base de dados que utiliza apenas a
contagem das interações dos estudantes no AVA ao longo da disciplina (BD1) foi a que
permitiu aos modelos as melhores taxas de acerto. Nos melhores casos, os experimentos
encontraram modelos capazes de predizer estudantes em risco de reprovação com taxas
de acerto, em ambas as categorias, acima de 75% já a partir da semana 4.

Esses resultados contrariam levemente a literatura já publicada sobre a utilização
de atributos derivados aliados à contagem de interações para a predição de estudantes
em risco. Na literatura existente, a utilização de atributos derivados leva a um melhor
desempenho dos modelos, o que não ocorreu no presente estudo. Essa diferença pode
estar relacionada à natureza diferente dos dados utilizados nos experimentos, uma vez
que, nesse estudo estamos trabalhando com o cenário de uma disciplina semipresencial
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de algoritmos e programação de computadores.

Como trabalho futuro pretende-se testar novamente os modelos de predição utili-
zando bases de dados processadas por meio de outras técnicas, como a normalização de
alguns atributos e o balanceamento das classes alvo. Outra possibilidade é a contagem dos
tipos das interações realizadas dentro do AVA. No presente trabalho, todas as interações
são contabilizadas em uma mesma variável, sem qualquer identificação de qual ação foi
realizada ou de qual atividade AVA foi acessada ou realizada.
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Acadêmicos em Risco em Cursos de Educação a Distância” e pelo Programa Institucional
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