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RESUMO

Este trabalho apresenta a aplicagdo de técnicas estatisticas e de aprendizado de mdquina para a estimativa
do rendimento académico e a previsio de evasio em um curso de Ciéncia da Computagio. A regressio
linear foi utilizada para modelar o aproveitamento futuro dos estudantes com base no desempenho
prévio, sendo validada por meio do Teste t de Student, que demonstrou boa aderéncia entre os valores
previstos e os valores reais. Jd a regressdo logistica foi empregada para estimar a probabilidade de evasdo
discente, alcangando uma acurdcia de 76 % . A avaliacdo da regressio logistica incluiu a andlise da matriz
de confusdo, que revelou maior eficiéncia na identificacio de estudantes ndo evadidos e apontou
limitacoes no reconhecimento de casos de evasdo, atribuidas ao desequilibrio das classes no conjunto de
dados. Os resultados destacam o potencial dessas abordagens para subsidiar decisoes estratégicas, como
intervencoes direcionadas e politicas de retencdo, contribuindo para a reducio das taxas de evasdo e a
melhoria do desempenho académico.

Palavras-chave: Rendimento Académico. Flipped Classroom. Aprendizagem de
Maquina.

1 INTRODUCAO

O conceito de rendimento académico refere-se ao desempenho do aluno em seu
ambiente educacional, comumente medido por notas, pontuacdes em testes e
avaliagdes de professores. E um indicador importante da competéncia e do progresso
do estudante ao longo de sua jornada educacional. No entanto, é importante lembrar
que o rendimento académico ndo é o tnico indicador do valor de um aluno, e fatores
como a motivagdo, a paixdo pelo aprendizado e o desenvolvimento de habilidades
interpessoais e/ ou profissionais também desempenham um papel crucial na formacao
de um individuo (Rodrigues, 2013).

Essas questdes educacionais, no Brasil, constantemente sao temas de debates
em diversos meios, sejam eles académicos, sociais, filoséficos e até mesmo informais.
Muitas questdes estdo relacionadas aos desafios encontrados quando se refere a
educagdo, e muitas pesquisas visam avaliar a qualidade do ensino brasileiro e
identificar os seus pontos de fragilidade, para, a partir disso, tomar decisdes que
possam auxiliar no melhor desenvolvimento educacional do Pais (Menolli; Neto, 2021,
p- 5). Por exemplo, quais fatores afetam o rendimento académico de um estudante e
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como os métodos de estudo podem interferir nessa questao? Quais sao os possiveis
motivos de reprovacao e/ou evasdo do ensino superior?

O processo avaliativo dos cursos de Ciéncia da Computacao revela que os
estudantes enfrentam varias dificuldades durante a aprendizagem da programacao.
Segundo Castro (2003) e Aureliano et al. (2020), essas dificuldades ocorrem nas
disciplinas que abordam Programacao Introdutoéria, Algoritmos e Estruturas de Dados
e reduzem a motivacdo dos alunos. Esse cenario os leva, muitas vezes, a desistirem do
processo de ensino-aprendizagem.

Nesse contexto, este trabalho investigou a estimativa de rendimento académico e o seu
impacto na evasao no curso de Ciéncia da Computagao, no qual a metodologia ativa
Flipped Classroom é adotada. Neste texto, serao discutidas as seguintes estratégias:

° O método de estimativa dos resultados futuros de uma disciplina;

° O método de teste desse modelo de previsao de resultados;

° O método de estimativa de evasao discente;

° A comparacdo dos resultados da previsdo futura com os dados
consolidados.

Na proxima secao é apresentado o método de construcao de um estimador de
resultado aplicado a realidade educacional.

2 APRENDIZAGEM ARTIFICIAL

Segundo Russell e Norvig (2013, p. 607), a aprendizagem artificial
supervisionada é baseada na seguinte tarefa: dado um conjunto de treinamento de N
pares de exemplos de entrada e saida (x1, y1), (x2, ¥2), ... (XN, YN), em que cada valor de
y foi gerado por uma fungao desconhecida y = f(x). Entdo, o resultado é uma funcao h
que se aproxima da funcao verdadeira y = f(x).

Por exemplo, seja y1 0 aproveitamento académico de um discente na disciplina
D> e x1 o aproveitamento na disciplina com pré-requisito, Di. A fungdo h estimara o
aproveitamento futuro dos alunos que farao a disciplina D>, tendo cursado a disciplina
Di. Logo, usaremos N pares de exemplos de entrada e saida que permitirdo a obtencao
da referida funcdo h. Ela sera o modelo matematico de estimativa do aproveitamento
discente na disciplina D>.

A fungdo h é uma hipodtese, e a tarefa de aprendizagem é encontrar os
parametros dessa funcdo que fagam com que ela se aproxime da fungao verdadeira.
Para aferir a precisdo de uma hipétese, é usado um conjunto de exemplos de testes que
sao distintos do conjunto de treinamento. Assim, uma hipétese generaliza bem se prevé
corretamente o valor de y para novos exemplos. Por exemplo, para novos alunos que
cursardo D>.

E importante salientar que essa estimativa pode ser obtida antes que a disciplina
D: seja ofertada, permitindo que acdes sejam tomadas para evitar a futura evasao
desses alunos. Por fim, a aplicacdo da aprendizagem supervisionada ao
aproveitamento discente serd chamada de regressio quando x e y forem ntmeros.
Quando for uma varidvel qualitativa, assumird a forma de uma classificacio (Russel;
Norvig, 2013, p. 607).
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A Figura 1 ilustra a tarefa de aprendizagem supervisionada mencionada
anteriormente. Em (a) sdo ilustrados alguns dados com ajuste exato por linha reta. Essa
linha foi considerada consistente porque concordou com todos os N pares de
treinamento. Essa situacao seria a melhor possivel, pois a fungado & consegue atender a
todos pares (x, y).

Figura 1 - Tarefa de Aprendizagem

(a) Exemplo de pares (x, y) e uma hipdtese linear consistente. (b) Hipotese de polinémio de grau 7

consistente para o mesmo conjunto de dados. (c) Conjunto de dados diferente que admite um ajuste de
polindmio de grau 6 exato ou um ajuste linear aproximado. (d) Um simples ajuste senoidal exato para
o mesmo conjunto de dados.

Fonte: Russell; Norvig (2013, p. 608).

Em (b) é apresentado um exemplo de pares de dados que formam um
polindmio de grau alto, o que dificulta a tarefa de aprendizagem. Em (c) é um exemplo
de pares de dados que ndo sdo explicados por uma linha reta. Por fim, em (d) foi
apresentada uma funcao h senoidal que se ajusta aos mesmos pares de dados em (c).

Um bom modelo de aprendizagem de méquina deve considerar uma estratégia
para determinar a melhor fungdo que descreve o conjunto de dados analisado. Na
regressao utilizada neste trabalho, foi considerada a reta que minimiza os quadrados

dos erros. Assim, foi aplicado o método dos minimos quadrados (Pianezzer, 2020, p.
68).

3 REGRESSAO LINEAR

A regressao linear é uma técnica utilizada na analise estatistica e no campo da
aprendizagem de mdaquina. Ela desempenha um papel crucial na modelagem de
relacionamentos entre variaveis, permitindo a previsao de valores com base em dados
observados (Bingham; Fry, 2010, p. 9).

Trata-se de um método estatistico para encontrar uma relagao linear entre duas
ou mais varidveis, frequentemente utilizada para entender como uma variavel
independente (ou preditora) afeta uma varidvel dependente (ou resposta). A forma
mais singela de regressao linear é a regressao linear simples, que lida com apenas duas
varidveis: uma variavel independente X e uma variavel dependente Y (Osborne, 2016,
p- 10). A equacao da regressao linear simples pode ser representada da seguinte forma:

Y=p0o+pX+e
Onde:
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Y é a varidvel dependente.
X é a varidvel independente.
B0 é o coeficiente de interceptacdo.
B1 é o coeficiente de inclinacdo, que representa como Y muda em resposta a
uma mudanca em X.
® ¢ é 0 erro, que representa a variacdo nao explicadaem Y.

Quando a regressdo é aplicada na aprendizagem de maquina, como foi feito
neste trabalho, é utilizado um conjunto de treinamento de N pares de exemplos de
entrada e saida (x1, y1), (x2, ¥2), ... (xn, yn), em que cada valor de y foi gerado por uma
funcado desconhecida y = f(x). Entao, o resultado é uma funcao 5, que se aproxima da
funcdo verdadeira Y = f(x). Portanto, a fungdo & é a nossa hipotese de estimativa de
rendimento académico (Russel; Notvig, 2013, p. 607).

O principal objetivo da regressao linear é estimar os valores dos coeficientes o
e P1 para melhor ajustar a linha aos dados. Isso é feito minimizando a soma dos
quadrados dos residuos, ou seja, a diferenca entre os valores previstos pela linha de
regressao e os valores reais dos dados (Osborne, 2016, p. 11).

A regressdo linear é uma base importante na aprendizagem de mdquina.
Modelos mais avangados, como regressao linear mdltipla e regressdo logistica, sdo
amplamente utilizados em problemas de classificagdo e previsdao. Ela é a base para
compreender conceitos mais complexos, como regularizagao e selecao de recursos em
modelos de aprendizado de maquina (Gomes et al., 2017).

A avaliacdo de um modelo de regressao linear é crucial para determinar a sua
adequacdo, precisdo e utilidade na analise futura. Existem vérias métricas e métodos
que podem ser utilizados para avaliar a qualidade de um modelo de regressao linear.
Nesta pesquisa, foi utilizado o teste t (Zimmerman, 1987).

4 REGRESSAO LOGISTICA

A regressdo logistica é uma técnica estatistica utilizada para modelar a
probabilidade de ocorréncia de eventos binarios (dicotomicos) com base em varidveis
explanatorias (Press; Wilson, 1978). E oportuna para situacdes em que a variavel
dependente assume dois valores distintos, como evadido ou ndo evadido.
Diferentemente da regressao linear, que prevé valores continuos, a regressao logistica
estima a probabilidade de um evento ocorrer, com resultados variando entre O e 1.

A regressao logistica se baseia na funcao logistica, uma curva sigmoidal que
transforma uma combinagdo linear das varidveis independentes em probabilidades
dentro do intervalo de 0 a 1. A férmula fundamental do modelo de regressao logistica

2

e:

P(y - J.|X) == l | e (Bo+B1 X+ -+ 3'”_?(!,)

Os coeficientes (Po, P1,...,Pp) Na regressao logistica sdo estimados pelo método
da méxima verossimilhanca, que busca encontrar os valores dos parametros que
maximizam a probabilidade de os dados observados serem gerados pelo modelo.
Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), o método da maxima verossimilhanga é
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utilizado para estimar os coeficientes de modelos de regressao logistica, permitindo
que a fung¢do de probabilidade seja maximizada com base nos dados disponiveis. Além
disso, Menard (2002) destaca que a maxima verossimilhanca é essencial para ajustar
modelos que tratam de varidveis dependentes binarias.

A regressao logistica tem aderéncia a analise de evasdo discente, pois permite
identificar padrdes que contribuem para o abandono. No contexto educacional,
varidveis como caracteristicas socioecondmicas, notas, frequéncia e engajamento
podem ser usadas para modelar a probabilidade de evasao.

5 TRABALHOS RELACIONADOS

A comunidade cientifica tem trabalhado na investigacdo dos desafios da
aprendizagem. Nesse sentido, esta secdo apresenta algumas pesquisas realizadas em
relagdo ao rendimento académico dos discentes das institui¢des de ensino superior.

Souza Miranda et al. (2018) analisaram as diferengas entre o rendimento escolar
de estudantes beneficiados pelo programa de bolsa em relagdo aos nao beneficiados.
Inicialmente, os autores apresentaram o cendrio da educacdo brasileira, as dificuldades
das pessoas de baixa renda no acesso a educagao superior e como as agdes afirmativas
visam sanar esse problema. Um elemento importante nessa pesquisa foi tracar o perfil
dos alunos ingressantes no curso de Ciéncias Contébeis.

Foram realizados testes estatisticos das médias de 11 disciplinas do curso de
Ciéncias Contédbeis. Tomaram-se como referéncia as disciplinas cursadas em dois
semestres e utilizaram-se quatro varidveis: médias dos alunos e classificagdo no
vestibular, mescla desses a partir do agrupamento de classificagdo no vestibular, e a
diferenca em relacdo a quantidade de aprovacdes. Nesta tltima etapa, foi utilizado um
teste com 95% de confianga, o teste de médias ndo paramétrico, de Mann-Ehitney
(McKnight; Najab, 2010). Além disso, utilizou-se também o teste de Qui-quadrado.

Como resultado desta pesquisa, foi observado que ndo ha diferenca
considerada significativa em relacdo ao rendimento académico. Ou seja, o fato de o
aluno vir de escola ptblica ndo afeta a sua capacidade de obter um bom rendimento
na faculdade (Souza Miranda; Lima; Marinello, 2018, p. 201).

Meurer (2018) analisou o estilo de aprendizagem e o rendimento académico na
universidade. Diferentemente da pesquisa de Souza Miranda et al. (2018), esta
observou o rendimento académico sob a 6tica do modelo de aprendizagem para
observar o comportamento do rendimento. Tomaram como base o modelo de KOLB
(1984), para o qual existem quatro estilos de aprendizagem: acomodado, assimilador,
convergente e divergente.

Os discentes considerados nesta pesquisa foram os matriculados no curso de
Ciéncias Contabeis de uma IES ptblica no ano de 2015 e os seus professores. Foi
observado como o estilo de aprendizagem do discente-docente interfere no seu
desempenho (Meurer, 2018, p. 28). Os dados desta pesquisa foram coletados por meio
de questiondrios, compostos por dois blocos, um com caracteristicas pessoais e outro
com o inventario de Kolb (1984). Além disso, foram utilizados os CRAS e suas notas
do ENEM.

A partir de uma analise estatistica descritiva, concluiram que “o estilo que
dedica maior tempo de estudo extraclasse é justamente aquele que possui
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caracteristica acentuada de andlise 16gica e detalha os conhecimentos tedricos com a
aplicagdo pratica” (Meurer, 2018, p. 38). Ressaltou-se a importancia de se realizar esse
estudo em outras regides do pais, instituicdes de ensino publicas e privadas, com o
intento de agregar mais na linha de pesquisa. Essa constatacdo esta diretamente
relacionada com a metodologia ativa Flipped Classroom.

Silva (2013) examinou o desempenho académico de 1000 alunos ingressantes no
1° semestre de 2010 até o 1° semestre do ano de 2012. As varidveis analisadas foram:
matricula, curso escolhido, rendimento no primeiro semestre, género, status civil,
escola onde cursou o ensino médio (p. 23). A partir disso, foi realizada a anélise
descritiva dos dados, utilizando a anélise de regressao com o modelo Probit (p. 28).

Como resultado, observou-se que o estado civil ndo foi um dado
estatisticamente significante em relacdo aos demais. Além disso, foram apresentadas
as proporgcoes de falha ou sucesso a partir do género, da idade de conclusdo do ensino
médio e de ingresso no ensino superior, exercer ou nao alguma atividade remunerada.

6 METODO DE DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

O projeto desenvolvido é classificado como uma pesquisa de natureza aplicada,
tendo em vista que propde-se a aplicar uma tecnologia disponivel para resolver um
problema que atinge a comunidade académica. Quanto ao método de
desenvolvimento, é quantitativo. Nesse sentido, ele seguiu as seguintes atividades:

e Foram utilizadas duas disciplinas com registro de notas para compor os N
pares de dados para a obtengdo da funcao h capaz de estimar o aproveitamento futuro
na disciplina D, a partir do comportamento na disciplina D1. As disciplinas escolhidas
foram Algoritmos e Técnicas de Programacio, D1, e Estruturas de Dados, D>, do curso de
Ciéncia da Computacdo de uma Instituicio de Ensino Superior do Brasil. Pois,
possuem pré-requisito e principalmente devido ao fato de a disciplina D> apresentar
alta taxa de reprovacao e contribuir com a evasao.

e A coleta e tratamento dos dados de aproveitamento nessas disciplinas
seguiu as etapas do processo utilizado por Souza (2021, p. 3).

e A limpeza dos dados consistiu em descartar as notas ausentes em D2 e D;.
Além disso, os valores do aproveitamento académico foram transformados em uma
escala distinta da usada, tendo em vista o sigilo dos dados utilizados.

e O modelo de aprendizagem de maquina empregado foi a regressao linear
para identificar o aproveitamento futuro, pois as varidveis analisadas sado
quantitativas. Para obter a probabilidade de evasdo, foi aplicada a regressao logistica
com dados de quatro disciplinas desse curso.

e Foi medida a capacidade de generalizacdo da funcado & obtida na fase de
treinamento do modelo. Foi utilizado o Teste t de Student (Zimmerman, 1987). Trata-
se de um procedimento estatistico usado para determinar se ha uma diferenca
significativa entre as médias de dois grupos de dados. Ele foi desenvolvido por
William Sealy Gosset em 1908 e é utilizado em andlises estatisticas, especialmente em
situagdes em que ha amostras pequenas. Ele é usado para comparar as médias de duas
amostras para verificar se a diferenca entre elas é estatisticamente significativa. Ele
leva em consideracdo a variabilidade dos dados e o tamanho da amostra. Existem
vérias versoes do teste t, incluindo o teste t de duas amostras independentes, o teste t
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pareado (ou teste t de amostras emparelhadas), e o teste t de uma amostra, entre
outros. Ele é baseado na distribuicdo t de Student, que é semelhante a distribuigao
normal, mas leva em consideracdo a incerteza introduzida pelo uso de amostras
pequenas. O teste t calcula uma estatistica t, que é uma medida da diferenca entre as
médias das amostras em relacdo a variabilidade dos dados. Com base nessa estatistica
e no namero de graus de liberdade, pode-se determinar se a diferenca entre as médias
é estatisticamente significativa. Assim, as notas obtidas no oferecimento da disciplina
foram comparadas com as estimadas pelo modelo de previsao.

e Por fim, foram usadas as ferramentas da Estatistica descritiva para aferir a
aderéncia da hipétese h para fazer estimativas futuras do rendimento académico em
D; e evasao.

Com a execucdo dessas atividades, foi atingido o objetivo desta pesquisa:
estimar o aproveitamento discente e sua probabilidade de evasdo, a partir da
aprendizagem de maquina.

7 RESULTADOS

A partir do método de desenvolvimento escolhido, os dados do aproveitamento
académico foram coletados e tratados. A Figura 2 ilustra o histograma que resume esses
valores. No eixo x foram apresentadas as medidas do aproveitamento discente e, no
eixo y, suas frequeéncias.

Figura 2 - Histograma do aproveitamento académico nas duas disciplinas

3.6 3.8 4.0 4.2 4.4 2.75 3.00 3.25 3.50 3.75 4.00 4.25

1]
0 M

Distribuicdo de frequéncias as notas em D1 Distribuicdo de frequéncias das notas em D2

Fonte: dados da pesquisa.

E perceptivel a diferenca nas duas distribuicdes de frequéncias apresentadas na
Figura 2. Em Di, 67% dos resultados estdo acima de 4.0 unidades de medida. Em D>, a
varidvel dependente no modelo de previsdo, apenas 20% atingiram esse valor.
Observa-se, portanto, que a disciplina D2 apresenta menor desempenho académico.

Os discentes precisam aplicar os conhecimentos adquiridos em D1 e absorver
os inerentes a D:. Portanto, D2 possui um nivel de dificuldade maior. Ela é a variavel
dependente, enquanto D1 assume o papel de independente, porque, a partir dos
rendimentos académicos da disciplina D1, serdo estimados os aproveitamentos em D:>.
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A Figura 3 apresenta os N pares de treinamento usados para obter a nossa
hipétese de estimativa de rendimento. Além disso, é apresentado o resultado da
funcdo de previsao ajustada pelo processo de regressao linear.

Figura 3 - (a) N pares de aproveitamento usados na regressao linear. (b) a funcao h,
nossa hipotese de estimativa para D>

4.25 -

4.00 -

Rendimento em D2

3.00 A

2.75 A

Rendimento em D1 e D2

3.75 A

3.50 -

3.25 A

°
Rendimento em D2
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T T
3.8 4.0 4.2 4.4
Rendimento em D1

(a)

Rendimento em D1 e D2 com Resultado da Regressao Linear

4.25
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3.75 A

3.50

3.25 A

3.00 A

2,75 A

Fonte: dados da pesquisa.

T T
3.8 4.0 4.2 4.4
Rendimento em D1

(b)

Analisando o grafico (a), os eixos x e y sdo os rendimentos académicos no

intervalo de [0, 5]. Podemos perceber que h4d uma relagdo entre os rendimentos nas
disciplinas D1 e D». Aqueles que tiveram dificuldades na aprendizagem em D: também
tiveram em D2. Em (b), foi apresentado o resultado do ajuste da funcao i que sera usada
para prever o rendimento académico dos discentes no oferecimento futuro de D:.

A Tabela 1 apresenta o resultado da regressao linear apresentada em (b), bem

como os parametros que nos permitem analisar sua aderéncia para fazer estimativas
de rendimento académico. Portanto, nossa fungao / assume a seguinte forma: h = 1,56x
- 2,67. Ela é a hipdtese de previsdao do aproveitamento futuro na disciplina de
Algoritmos e Estruturas de Dados a partir do aproveitamento futuro em Algoritmos e
Técnicas de Programacao.

Tabela 1 - Estatisticas da regressao apresentada na Figura 05 (b)

Estatistica de regressdo

R madltiplo
R-Quadrado
R-quadrado ajustado
Erro padrao
Coeficiente angular
Intercept

0,91
0,84
0,83
0,07
1,56
-2,67

Fonte: dados da pesquisa.

O coeficiente de correlacdo R na regressao linear é uma medida fundamental

que avalia a forca e a direcdo da relacdo linear entre varidveis. O coeficiente de
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correlacao R varia de -1 a 1, indicando uma correlacdo positiva perfeita quando
proximo a 1, uma correlagdo negativa perfeita quando préximo a -1 e nenhuma
correlacdo linear quando préximo a 0. Esta medida desempenha um papel crucial na
andlise estatistica, auxiliando na compreensdo das relacdes entre varidveis em um
modelo de regressao linear (Inman, 1994).

Pela analise da Tabela 1, observa-se que o valor de R se distanciou do valor zero.
Pode-se perceber pela Figura 3 (b) que a linha foi ajustada aos dados de treinamento e
as diferencas foram minimizadas.

Uma tarefa importante realizada foi o teste da hipétese h = 1,56x - 2,67 para
aferir se realmente ela é capaz de prever o comportamento futuro. Nesse sentido, os
rendimentos académicos obtidos noutro oferecimento de D2 foram comparados com
os valores estimados por /1, conforme apresentado na Tabela 2 e pelos histogramas da
Figura 4.

Tabela 2 - Estatistica comparativa entre valores consolidados e estimados

VALORES
ESTATISTICAS CONSOLIDADOS VALORES ESTIMADOS

Observagoes 28 28

Média 3,90 3,82
Desvio padrao 0,22 0,30
Minimo 3,32 2,99
25% 3,81 3,74
50% 3,86 3,87
75% 4,02 3,98
Maximo 4,36 4,36

Fonte: dados da pesquisa.

A coluna de valores consolidados apresenta as medidas obtidas pelos alunos
que cursaram o oferecimento da disciplina D2. Por exemplo, a média da turma com 28
alunos foi de 3,90.

Figura 4 - Aproveitamento Consolidado e Estimado

Aproveitamento Consolidado em D2 Aproveitamento estimado para D2

7
5 5
34 3

1

~

1

0
34 3.6 38 4.0 4.2 4.4 3.0 3.2 34 3.6 3.8 4.0 4.2 4.4

ol

A esquerda temos os rendimentos que aconteceram no oferecimento de D>. A direita temos o
aproveitamento estimado pela hipotese h = 1,56x - 2,67.
Fonte: dados da pesquisa.
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A Figura 5 ilustra os comparativos dessas medidas. Os valores estimados foram
menores que os consolidados em cinco das seis medidas, acentuando-se a diferenga no
quartil 75%.

Figura 5 - Valores consolidados x estimados para as medidas maximo, média,
minimo e quartis

VALORES CONSOLIDADOS X ESTIMADOS VALORES CONSOLIDADOS X ESTIMADOS

Maximo
Minimo

Media

=
[
ra
w
B
wn
Ed

5 3.6 3,65 3.7 3,75 3.8 3,85 3.9 3,95 4 4,05

mVALORESESTIMADOS ~ mVALORES CONSOLIDADOS ®mVALORES ESTIMADOS ~ mVALORES CONSOLIDADOS

Fonte: dados da pesquisa.

Para analisar se houve evidéncia estatisticamente significativa da diferenca nas
médias entre o rendimento académico consolidado e o estimado, foi aplicado o Teste ¢
de Student. Os valores médios foram usados para testar o desempenho da fungado h.
Como o valor desse teste foi menor que o valor critico de t tabelado, nao ha evidéncia
estatisticamente significativa de que houve diferenca nas médias das notas
consolidadas e estimadas. Portanto, a hipdtese /1 passou no teste.

A regressao logistica foi utilizada para modelar a probabilidade de evasdo dos
estudantes a partir de seus desempenhos em trés disciplinas: Algoritmos e Técnicas de
Programacao), Raciocinio Légico e Matemaético, e Algoritmos e Estruturas de Dados.
Sua aplicagdo alcancou uma acurdcia de 76%, o que significa que ele classificou
corretamente 76 % dos estudantes como evadidos ou ndo evadidos, conforme mostra a
Tabela 3.

Tabela 3 - Avaliagdo do modelo de regressao logistica para previsdo de evasao

Né&o Evadido Evadido
Precisdo Proporgdo de previsbes positivas corretas 0,54 0,92 0,73
Revocacdo Proporgéo de casos positivos corretamente ident 0,83 0,73 0,78
F1-score Média harménica de precisdo e revocag&o 0,65 0,81 0,73
Suporte Numero total de observacoes 18 48 66,00
Acuracia Proporgéo total de previsdes corretas - - 0,76

Fonte: dados da pesquisa.

A matriz de confusdo gerada a partir dos resultados da regressdao logistica
fornece uma visao detalhada do desempenho do modelo. A anélise da matriz exibida
na Figura 6 revela que o modelo estimou que 35 alunos evadiram e realmente eles
evadiram. Porém o modelo erroneamente previu 13 alunos como nao evadiram, mas
eles evadiram.
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Figura 6 - Matriz de confusao
Matriz de Confusao
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25

20
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r10
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Nao evadiu Evadiu
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Fonte: dados da pesquisa.

A precisao na identificacao de alunos evadidos foi menor (54%), o que significa
que uma parcela significativa dos estudantes que evadiram ndo foi corretamente
identificada pelo modelo. Essa diferenca de precisao entre as duas classes pode ser
influenciada por diversos fatores, como o desbalanceamento das classes no conjunto
de dados, a escolha das varidveis preditoras e a complexidade do fendmeno da evasdo,
que pode ser influenciado por uma série de fatores além do desempenho académico.

CONSIDERACOES FINAIS

Este projeto foi uma pesquisa de natureza aplicada que se concentrou em
estimar o desempenho académico na disciplina de Algoritmos e Estruturas de Dados
de um curso de Ciéncia da Computacdo por meio da aplicacdo de técnicas de
aprendizado de madquina e andlise estatistica. As principais etapas do projeto
incluiram a coleta e o tratamento de dados, a criagdo de um modelo de regressao linear
para estimar o desempenho dos alunos e a avaliacao da capacidade de generalizagao
desse modelo por meio do Teste t de Student.

A pesquisa demonstrou a viabilidade da aplicacdo de técnicas de aprendizado
de maquina na previsao do desempenho académico e da probabilidade de evasdao em
cursos de Ciéncia da Computacado. A regressdo linear mostrou-se eficaz na estimativa
de notas, enquanto a regressdo logistica apresentou resultados promissores na
identificagdo de alunos em risco de evasdo. A realizacdo de analises adicionais,
incluindo a avaliacdo da influéncia de outras varidveis, como caracteristicas
socioecondmicas e indicadores de engajamento dos alunos, seria fundamental para
aprimorar a capacidade preditiva dos modelos e fornecer subsidios para a
implementacdo de medidas eficazes de prevencdo a evasao.
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