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RESUMO

A tecnologia vem se tornando cada vez mais presente no dia a dia de pessoas e organizagdes. Isso faz
com que aumente a procura por cursos da area de Tecnologia da Informagado (TI) nas instituicdes de
ensino superior. Porém, ja no seu inicio, estes cursos apresentam grandes desafios aos estudantes,
uma vez que a grade curricular é composta por varias disciplinas complexas e importantes para o
desenvolvimento do conhecimento necessario para sua drea de atuagdo. Neste trabalho, buscamos
identificar os perfis dos professores da disciplina introdutdria a programacao. Foram utilizados dados
de questionarios aplicados aos alunos destas disciplinas. O foco foi na abordagem e na metodologia
do professor. Com o auxilio de ferramentas de mineracdo de dados, realizamos a clusterizacdo destes
dados, juntos com os dados de testes uniformes aplicados a todas as turmas. Destes dados, retiramos
os perfis dos professores relacionados a médias de notas e a taxa de evasdao das turmas. Com esses
dados é possivel maximizar as variaveis relacionadas a um melhor desempenho dos alunos, e assim,
melhorar o desempenho das turmas posteriores. O Campus da UFC em Quixada é um étimo campo
para este estudo, ja que possui seis cursos com essa disciplina, com carga horaria, estrutura e

ementas semelhantes.

Palavras-chave: Mineracao de dados. Perfil do docente. Metodologia de Ensino.



ABSTRACT

Technology has become more and more present in the daily lives of people and organizations.
This increases the demand for courses in the area of Information Technology (IT) in higher
education institutions. However, in the beginning, these courses present great challenges to
students, since the curriculum is composed of several complex disciplines and important for
the development of the knowledge necessary for their area of activity. In this work, we seek to
identify the profiles of teachers from the introductory discipline to programming.
Questionnaires applied to the students of these subjects were used. The focus was mainly on
the teacher's approach and methodology. With the aid of data mining tools, we performed a
clustering of this data, together with the uniform test data applied to all the classes. From
these data, we extracted the profiles of the teachers related to averages of grades and the rate
of evasion of the classes. With this data it is possible to maximize the variables related to a
better performance of the students, and thus, to improve the performance of the subsequent
classes. The UFC Campus in Quixad4 is a great field for this study, since it has six courses

with this discipline, with hours, structure and similar menus.

Keywords: Data Mining. Teacher profile. Teaching Methodology.
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1 INTRODUCAO

Neste século, a tecnologia vem se tornando cada vez mais presente no dia a dia de
pessoas e organizagdes. Isso faz com que aumente a procura por cursos da area de Tecnologia
da Informacao (TI) nas institui¢des de ensino superior. Porém, ja no seu inicio, estes cursos
apresentam grandes desafios aos estudantes, uma vez que a grade curricular ¢ composta por
varias disciplinas complexas e importantes para o desenvolvimento do conhecimento
necessario para sua area de atuagdo. Estas disciplinas costumam apresentar um elevado indice
de desisténcia, pois o aluno muitas vezes ndo tem no¢do do que encontrard no ambiente
universitario, sendo que muitos iniciam sem ter um curso técnico na area ou habilidades em
raciocinio logico e matematico suficientes. Essa dificuldade ¢ abordada por Souto e Duduchi
(2008), que apontam que apesar das disciplinas que iniciam o ensino de programacgdo serem
apontadas como a base da formacao académica dos alunos dos cursos de computagdo, pode-se
verificar que € justamente nelas que muitos alunos encontram sua primeira € maior
dificuldade.

As disciplinas de Introducdo a Programacdo sdo a base para o desenvolvimento
logico e algoritmico de graduandos da 4rea de Computagdo. Estas disciplinas sdo essenciais
para a constru¢do da fundamentagdo necessaria para o entendimento de topicos mais
avangados de disciplinas posteriores (Franga e Tedesco, 2015). Contudo, ensinar programagao
¢ dos grandes desafios da educagcdo em Computacdo (Caspersen e Kolling, 2009) e pesquisas
apontam que sdo vdrias as dificuldades enfrentadas pelos estudantes ao iniciarem seus estudos
na area. Programar exige elevado nivel de generalizacdo, abstracdo e pensamento critico.
Motivagao, por exemplo, também tém impacto na aprendizagem de Introdugao a Programacao
(Rountree et al. 2004). Apesar de ndo haver um consenso quanto a melhor metodologia ou
linguagem de programagdo a ser usada, observa-se que essa disciplina necessita de que o
aluno resolva uma grande quantidade de problemas (Vier et al. 2015).

E importante lembrar que a apropriagio ou ndo dos conceitos iniciais de
programacao tem relacdo direta com o desempenho do aluno no decorrer de todo o curso, ja
que disciplinas seguintes dependem fortemente desses conceitos.

No campus da UFC em Quixadd, a disciplina introdutéria tem o nome de
Fundamentos de Programacao e Introducdo a Programacao para Design, ela ¢ parte da grade
curricular dos seis cursos do campus. Na disciplina sdo abordados os seguintes assuntos:
Algoritmos, Conceitos Fundamentais de Programacgdo, Expressoes, Controles de Fluxo,

Funcdes ¢ Procedimentos, Ponteiros, Vetores ¢ Matrizes, Cadeias de Caracteres, Alocagao
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Dinamica, Tipos Estruturados e Arquivos (UFC Quixada, 2008).

Esse trabalho buscou, com base nos dados de questionarios respondidos por
diversos alunos, identificar os perfis dos professores da disciplina de Fundamentos de
Programagdo, focando principalmente em sua abordagem e metodologia, nos tipos de
exercicios passados e nas ferramentas usadas para avaliacdo e atividades. Aliado a isso,
analisamos resultados de testes aplicados a todas as turmas, para tentar identificar variaveis
que podem influenciar as médias e a taxa de evasdo. Com esses dados, € possivel maximizar
as variaveis relacionadas a um melhor desempenho dos alunos, e assim, melhorar o
desempenho das turmas posteriores. O Campus da UFC em Quixada é um 6timo campo para
este estudo, ja que possui seis cursos com essa disciplina, com carga horaria, estrutura e
ementas semelhantes.

Macedo (2016) analisou fatores sociais, econdmicos € motivacionais importantes
na distingdo de aluno evadidos ou ndo. Seu trabalho utilizou respostas de um questionario
aplicado aos ingressantes de 2015 para fazer uma analise de perfil e tentar identificar grupos
de alunos com perfis similares.

J4 Silva (2014), realizou um estudo utilizando mineracdo de dados a partir de
técnicas de clusterizagdo, para conhecer o perfil dos alunos que ingressam na universidade. O
autor buscou responder a questionamentos sobre medidas adotadas pela UFC (Universidade
Federal do Ceara) ao longo dos anos, como por exemplo, a nova regra de frequéncia de
2008.2 e a adesdo ao SISU (Sistema de Selecao Unificado) em 2011.

Vieira, De Lima Junior e De Paula, Vieira (2015) realizaram uma analise das
dificuldades apresentadas pelos alunos ao cursar a disciplina de Algoritmo e Linguagem de
Programacdo 1, em um curso de Sistemas de Informagdo. Para isso, foi feito um levantamento
dos indices de aprovagdo/reprovacdo na disciplina no triénio 2010-2012 e aplicado um
questionario junto aos alunos sobre as dificuldades de assimilagdo dos conteudos da
disciplina.

Neste trabalho, a técnica para mineracao de dados escolhida ¢ a clusterizagdo, que
consiste em encontrar grupos de objetos, levando em conta que objetos pertencentes a um
determinado grupo devem ser similares entre si e diferentes dos objetos de outros grupos. O
algoritmo de clusterizacdo escolhido foi o K-Means, que funciona escolhendo aleatoriamente
k registros para representar os centroides (médias) dos clusters. Todos os registros sao
colocados em determinado cluster com base na distdncia entre o registro e o centroide. A
ferramenta utilizada como auxilio foi o Weka.

Este estudo estd dividido da seguinte forma: no préximo capitulo, serdo
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apresentados os trabalhos relacionados, no capitulo seguinte sera apresentada a
fundamentagdo tedrica, posteriormente, os procedimentos utilizados no desenvolvimento do
trabalho. No quinto capitulo, sdo apresentados os resultados, no seguinte, as conclusdes, e, por

fim, as considera¢des finais.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste topico serdo apresentados os trabalhos relacionados, suas semelhangas e
diferencas com este estudo.

Macedo (2016), analisou fatores sociais, econdmicos e motivacionais importantes
na distingdo de aluno evadidos ou nao, nos trés primeiros semestres dos cursos da UFC-
Quixada. Ele utilizou respostas de um questionario aplicado aos ingressantes de 2015. Sua
amostra foi de 237 alunos. Para fazer uma andlise de perfil e tentar identificar grupos de
alunos com perfis similares. Apos a andlise de perfil, o autor utilizou andlise fatorial para
sumarizar os dados. O estudo buscou trazer contribui¢des de possiveis motivos para a evasao
discente. Este estudo, difere do trabalho de Macedo ao utilizar clusterizagdo, como método de
analise de dados, também difere ao buscar identificar os perfis dos professores, ndo dos
alunos.

Silva (2014) realizou um estudo, utilizando mineragdo de dados, a partir de
técnicas de clusterizacao, para conhecer o perfil dos alunos que ingressam na universidade.
No trabalho foram analisados os perfis de alunos encontrados por disciplina e por semestre, a
fim de saber como os perfis foram formados seguindo uma trilha de dependéncia de
disciplina. A partir dessa andlise, o autor procurou responder a questionamentos sobre
medidas adotadas pela Universidade Federal do Ceara ao longo dos anos. Assim como neste
trabalho, Silva (2014) utilizou o algoritmo de clusterizagdo K-means, aliado a distancia
euclidiana, para notar repeticdes de um mesmo perfil ao longo das disciplinas estudadas.
Porém, assim como o trabalho anterior, este busca identificar perfis de alunos, para atingir
seus objetivos.

Vieira, De Lima Junior e De Paula, Vieira (2015) realizaram uma andlise das
dificuldades apresentadas pelos alunos ao cursar a disciplina de Algoritmo e Linguagem de
Programagao 1, em um curso de Sistemas de Informacao. Para isso, foi feito um levantamento
dos indices de aprovagdo/reprovacao na disciplina no tri€nio 2010-2012 e aplicado um
questionario junto aos alunos sobre as dificuldades de assimilacdo dos conteidos da
disciplina. Os autores, com os dados coletados, buscaram mapear os pontos que geram
maiores dificuldades de aprendizado. Mas, diferentemente deste estudo, os autores ndo
utilizaram nenhuma técnica de analise de dados. Eles também focaram a pesquisa apenas no

contetido ministrado, e ndo na metodologia em si.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste terceiro topico, serdo fundamentados os conceitos principais utilizados
neste trabalho. No primeiro tdpico, os conceitos de ensino de programacdo, em seguida, um
detalhamento maior sobre mineracdo de dados. No topico final um aprofundamento sobre a
técnica de clusterizacdo, assim como do algoritmo usado nesta técnica, além da medida de

similaridade utilizada: a distancia euclidiana.

3.1 Ensino de Programacao

Segundo a estrutura curricular constante nas Diretrizes Curriculares do MEC
(Azeredo, 2000), a matéria de Programacao faz parte da area de formacdo basica em Ciéncia
da Computacdo, junto as matérias Computacao e Algoritmos, e Arquitetura de Computadores.
Seu contetido abrange, além do ensino de linguagens de programagdo propriamente ditas, os
conceitos, os principios e os modelos de programacgao e o estudo de estruturas de dados e de
métodos de classificacdo e pesquisa de dados.

O ensino de programagdo gera grandes beneficios para a sociedade, interagindo
com diversas areas. Também proporciona beneficios para alunos dessa area, como por
exemplo, o desenvolvimento de habilidades para resolugdo de problemas gerais (Fessakis et
al. 2013). Em todo o mundo, vérios paises desenvolvidos ja4 mobilizaram-se para implantar o
ensino de programag¢do a estudantes mais jovens, incluindo até mesmo criangas (Kalelioglu,
2015).

Porém, a geracdo atual que ingressa nas universidades, ¢ uma geragdo muito
ligada a jogos e sistemas interativos no dia a dia, e interessada em aprender rapidamente a
desenvolvé-los. E muitos, segundo Hu (2008), tem a ideia que desenvolverd sistemas
similares ja no inicio de seu aprendizado. Coutinho et al. (2008), completa afirmando que a
expectativa dos novos alunos ¢ que seus programas devem se comportar de maneira grafica e
interativa, assim como os sistemas e jogos a qual eles estdo habituados.

Pereira et al. (2005), elenca cinco questdes relacionadas ao processo de ensino e
aprendizagem: 1. Dificuldade para interpretar o problema antes mesmo da dificuldade para
representa-lo em algum modelo formal. 2. Dificuldade para identificar os conhecimentos
prévios para que os alunos tenham condic¢des de aprender e desenvolver solugdes algoritmicas
de forma satisfatoria. 3. A necessidade de definir ou ndo o paradigma de programacdo para a

estruturacdo das solugdes dos problemas. 4. Dificuldade para se definir o nivel e a maneira de
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formalizac¢do desejada, que pode variar entre o uso rudimentar ou de forma mais estruturada
(pseudocodigo) de linguagem natural, uso de formas graficas de visualiza¢do tais como
fluxogramas e a utilizagdo de linguagens de programagdo especificas. 5. Habilidades e
experiéncias distintas dos alunos que determinam diferentes ritmos de aprendizagem.
Concluindo, o estudo de programag¢do ndo se restringe ao estudo de linguagens de
programacao. As linguagens de programacdo constituem-se em uma ferramenta de
concretizagdo de produto de software, que representa o resultado da aplicacao de uma série de
conhecimentos que transformam a especificacdo da solucdo de um problema em um programa

de computador que efetivamente resolve aquele problema (Santos; Costa, 2005, p. 3).

3.2 Mineracio de Dados

A Mineracao de Dados ¢ uma area multidisciplinar, com elementos de computagdo a
estatistica. Por ser uma area multidisciplinar, as definigdes variam de acordo com sua
aplicacdo. A seguir, vemos trés definicdes variadas.

Cabena et al. (1998), define voltado a area de banco de dados. Ele a apresenta como
uma area de pesquisa que atua em reconhecimento de padrdes, estatisticas, banco de dados e
visualizacdo. Hand et al. (2006) define como um conjunto de técnicas uteis para analisar
grandes quantidades de dados, descobrir padrdes e transformar essa informacao em algo
compreensivel aos tomadores de decisdo. Esse ¢ um viés estatistico. Ja Fayyad et al (1996),
define sob uma otica de aprendizagem de maquina. Ele a aponta como a principal etapa da
descoberta de conhecimento, entre o pré-processamento dos dados e a andlise dos padrdes
descobertos pela mineragao.

Como podemos ver nas defini¢des, um ponto que se repete, apesar das variagdes, € a
descoberta de padrdes. As diferentes técnicas utilizadas no processo de minerar os dados, sdo
classificadas em duas categorias: As preditivas, que tentam predizer valores desconhecidos ou
valores futuros dos dados, como por exemplo, a regressao e a classificagcdo, e as descritivas,
que tentam encontrar padrdes que ajudam em um melhor entendimento dos dados, como a
técnica de associacdo e clusterizagdo. Um exemplo de técnica preditiva, a classificagdo
consiste em predizer a que grupo pertence um determinado dado de um conjunto, para isso é
fornecido um conjunto de registro ja com as classes aos quais o registro pertence. Depois, o
algoritmo aprende os padrdes presentes nos dados. Entdo, quando um novo registro ¢
adicionado aos dados, o algoritmo € capaz de prever a que classe ele pertence.

Ja no lado das descritivas, a associa¢ao ¢ utilizada para analisar a influéncia de um
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dado sobre outro, dentro de um conjunto de dados.
A clusterizagdo, como foi mencionado no inicio, sera a técnica descritiva utilizada

neste trabalho, e serd abordada no tdpico seguinte.

3.3 Clusterizacao

A Clusterizagdo ¢ uma tarefa descritiva, com o objetivo de grupos de objetos, ou
padrdes nos dados tais que, objetos pertencentes a um grupo sejam similares entre si e
diferentes de objetos que pertencem a outro grupo.

De acordo com JAIN et al (1999), a atividade de clusterizagdo envolve 5 passos:

1. Selecao de atributos: O processo de identificagdo de atributos distintos de um
conjunto de atributos candidatos.

2. Medida de similaridade: A medida de similaridade determina o quanto um
objeto ¢ similar a outro, possibilitando assim, a identificagdo de qual cluster o objeto deve
pertencer.

3. Algoritmo de clusterizagdo: Atualmente existe uma grande variedade de
algoritmos de clusterizacdo, mas ndo ha um algoritmo que possa ser usado para resolver todo
e qualquer problema. Dessa forma, ¢ fundamental analisar o problema para selecionar ou
desenvolver um algoritmo adequado.

4. Validacdo dos clusters: Todo algoritmo de clusterizagdo consegue gerar
parti¢cdes, independente de estas possuirem significado semantico. E, além disso, algoritmos
diferentes normalmente agrupam os objetos de forma diferente. Por isso, € necessario que os
resultados obtidos pelos algoritmos sejam validados por meio de critérios de avaliagao
eficientes.

5. Interpretagdo dos resultados: Por fim, o resultado dos algoritmos de
clusterizagdo deve ser interpretado por especialistas para que sejam atribuidos significados
aos clusters de forma que o usudario possa compreendé-los.

O K-means foi o algoritmo utilizado neste trabalho. E um algoritmo simples. Seu
objetivo ¢ encontrar a melhor divisdo de P dados em K grupos de maneira que a distancia
entre os dados de um grupo e seu centro, somado por todos os grupos, seja minimizada.

O algoritmo inicia escolhendo aleatoriamente k registros para representar os
centroides (médias) dos clusters. Todos os registros sdo colocados em um determinado cluster
com base na distancia entre o registro e o centroide. Quando todos os registros ja estiverem

armazenados em um cluster, o centroide ¢ recalculado. O processo se repete, examinando
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cada registro novamente e o colocando no cluster cujo centroide ¢ mais proximo (Silva,
2014).
A medida de similaridade estabelecida foi a distancia euclidiana, que considera a

distancia d entre dois elementos X i e X j no espago p-dimensional:

p
2
DE(xay)_\/Z(xi_yi) (1)
i
Fonte: Trovao e Dedecca (2014)
Algumas ferramentas podem auxiliar na utilizagdo dessas técnicas: Podemos citar

o Projeto R, o Rapid Miner e 0 WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), que

foi a ferramenta utilizada neste trabalho.
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4 PROCEDIMENTOS

Neste topico, serdo relatadas as etapas deste trabalho. Primeiro, o recebimento e
limpeza dos dados. Apds, a defini¢do de quais aspectos das informacdes seriam analisados, e,

finalmente, a aplicag¢do da técnica de clusterizacao.

4.1 Recebimento e limpeza de dados

Os dados foram repassados ao autor deste trabalho pelo professor David Sena, da
Universidade Federal do Ceara — Campus Quixada. Sao dados colhidos em todas as turmas de
fundamentos de programagdo e introdugcdo a programagdo para design no mencionado
Campus. Estes dados consistem em um questiondrio, aplicado a 103 alunos, abordando
diversos aspectos sobre a metodologia do professor da disciplina, como por exemplo, Foco do
Ensino (Se ¢ voltado mais a légica de programacdo ou aprendizado da linguagem),
Abordagem do professor (Se o conhecimento ¢ passado de forma que o professor € o unico
agente ativo ou se hd uma construcdo participativa do conhecimento) e Tipo de exercicios (Se
0s exercicios possuem contexto ou sdo mais diretos, com caracteristicas l0gico-matematicas).
Também ha dados sobre as notas dos alunos e médias em 9 testes idénticos passado a todas as
turmas mencionadas.

Os dados do questiondrio, provenientes do GoogleForms, ja estavam
padronizados, e a plataforma permite download em CSV. Poucas respostas duplicadas foram
encontradas (Com o mesmo nome de Aluno, e da mesma turma), entdo foi deixada a mais
recente. Algumas modificagdes foram feitas nas tabelas, para melhor se adequar na mineragao
de dados. Por exemplo, o dado “Mini-Teste” originalmente estava em uma pergunta sobre os
métodos de avaliagdo dos professores, que permitia uma ou mais respostas, na modificagdo,
foi criada uma tabela exclusiva para respostas que continham o resultado “Mini-teste”, ja que
era um dado considerado importante para a analise. Com os dados dos questionarios, foi

criado um arquivo em formato ARFF, para se adequar ao requisito da ferramenta Weka.
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Figura 1 — Dados do questionario em CSV
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.2 Definicoes das analises

Ap0s verificar e preparar os dados, decidimos analisar 2 pontos:

1. Os perfis dos professores das turmas com as melhores médias: Nesse ponto foi
identificado as caracteristicas (destacadas nos questionarios) que estdo presente com mais
frequéncia nos perfis que possuem melhores médias nos testes em suas turmas. Nos dados
originais, existem 9 testes, mas como os 9 ndo foram aplicados em todas as turmas, decidimos
estender a andlise apenas até o sétimo teste.

2. Perfis dos professores com as menores taxas de evasdo: Baseado na frequéncia
individual dos alunos nos testes, verificamos quais professores obtiveram mais éxito em ter
uma maior quantidade de alunos nos testes finais. Assim como o primeiro ponto, foram
identificados caracteristicas comuns a esses professores. Neste ponto foram analisados todos
os 9 testes, com os professores que os aplicaram, e 7 com os professores que aplicaram apenas
essa quantidade. Para contar como aluno evadido, elegemos os alunos que tinham, no minimo,

trés faltas seguidas nos ultimos testes realizados nas turmas, tanto com 9, quanto com 7 testes.

4.3 Aplicacio da técnica de clusterizaciao
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Na etapa final dos procedimentos, utilizamos a ferramenta para realizar a

clusterizagdo. Dos dados dos questionarios, escolhemos alguns pontos, para incluirmos na

mineracdo. Esses pontos foram escolhidos por sua importancia, e pela sua variagdo maior

entre os professores. Os pontos incluidos na mineragao foram:

Tabela 1 — Atributos incluidos na clusterizacao

Atributo

Descricio

aulas praticas

Se € realizado aulas praticas na maioria das aulas.

atividades_retribuidas

Se o professor bonifica diretamente os alunos pelas atividades

realizadas.

recursos_complementares

Se o professor disponibiliza recursos para estudos

complementares.

tira_duvidas

Se o professor tira dividas durante a semana.

cobra participacao

Se o professor cobra participacao ativa do aluno, até nao dando

presenca para o aluno que ele julgar ndo participativo.

praticas_grupo

Se o professor realiza ou passa atividade praticas em grupo para

os alunos.

dojos

“Dojo ¢ um método de aprendizagem para desenvolvimento de
projetos em computagdo em que todas as pessoas constroem
juntas a solucdo, o professor oferece um desa o ao grupo o piloto,
sentado ao computador, ¢ a Gnica pessoa que pode utiliza-lo para
concluir o desa o. O copiloto permanece ao seu lado, mas
somente para observar o piloto em agao e oferecer indicagdes. Os
demais observam e podem discutir entre si € com o copiloto e o

piloto.” - Descrigao retirada diretamente do questionario.

anti_plagio

Se o professor possui uma politica anti-plagio eficiente em

atividades ¢ avaliagdes.

abordagem prof

Se a abordagem do professor ¢ mais participativa, construindo o
conhecimento com os alunos (1 - Totalmente construtiva), ou se
ele o Unico agente ativo dentro da sala, que transmite o
conhecimento, enquanto o aluno, passivo, apenas o recebe (5 —

Totalmente expositiva).

exercicios_propostos

Se os exercicios passados sdo contextualizados (1-Totalmente

contextualizados) ou sdo exercicios focados mais em conceitos
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matematicos (5 - Totalmente Logico-matematicos)

foco ensino Se o professor d4 maior foco a conceitos mais caracteristicos da
linguagem utilizada (1 - Linguagem) ou se ele foca nos conceitos

mais logicos e matematicos (5 — Totalmente 16gico).

juiz_online Se o professor utiliza o Juiz Online (Moodle, por exemplo) como

ferramenta de avaliagao das atividades.

tipo_prova O tipo de prova que o professor passa a turma, pode ser escrita,
pelo computador, ambos ou outras (No caso, o “outras”, se refere
a o que ndo for as duas primeiras. Por terem quantidades baixas

decidimos agrupa-las em uma tnica variavel)

mini_testes Se o professor passa mini-testes avaliativos durante a disciplina,

de modo a compor a nota do aluno.

Figura 2 — Atributos definidos no arquivo .ARFF
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Neste topico, serdo apresentados os resultados da mineracdo e suas respectivas

analises. Primeiro, sera mostrado os perfis predominantes de professores. Em seguida, uma

analise com as varidveis dos perfis dos professores com a melhor média em sua turma, e, por

fim, uma analise levando em conta as taxas de evasao de cada turma.

5.1 Perfil dos professores

Tabela 1 — Perfil dos professores

. Perfis -
Atributos 145%) | 2(55%) Média
Aulas Praticas 4.7609 4.5789 4.6602
Atividades Retribuidas 4 3.5088 3.7282
Cobranga de Participacao 3.2826 2.5439 2.8738
Recursos Complementares 4.4783 4.0526 4.2427
Tira Dtividas 4.6304 4.2632 4.4272
Dojos 2.7391 2.3684 2.534
Praticas de Grupo 3913 2.8246 3.3107
Anti-Plagio 4.5435 3.9649 4.2233
Abordagem do Professor 2.7391 2.9649 2.8641%*
Exercicios Propostos 2.8696 3.2105 3.0583*
Foco do Ensino 2.8478 3.1228 3 *
Juiz Online Sim Nao Nao
Tipo de Prova Computador ~ Computador Computador

Fonte: elaborada pelo autor.

Legenda: * - (1 - Totalmente construtiva) - (5 — Totalmente expositiva)

*% _ (1-Totalmente contextualizados) - (5 - Totalmente Logico-matematicos)

*** - (1 — Focado na Linguagem) - (5 — Focado na parte l6gico)

Os resultados da clusterizagdo mostraram alguns perfis de professores, ao analisar

esses perfis, percebemos dois opostos, que ao diminuir a quantidade de clusters, ficaram

predominantes.

1. Professor mais ativo e participativo. Cobra mais participacdo dos alunos.

Realiza Dojos e atividades em grupo. Tem uma politica anti-plagio eficiente. Exercicios mais

contextualizados, abordagem mais participativa e maior foco nos aspectos da linguagem.

2. Professor menos participativo. Com foco voltado mais a parte matematica, €, na

visdo dos alunos, o Unico agente ativo na construgdo do conhecimento, repassando

conhecimento aos alunos,

que passivamente, recebem. Aplica exercicios menos



contextualizados, focados na parte 16gico-matematica.

5.2 Analise dos perfis relacionados com as médias das turmas

Tabela 2 — Perfis dos professores com as médias das turmas
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Atributos 1 Perfis 2 Média
Aulas Praticas 4.55 4.734 4.6336
Atividades Retribuidas 3.715 3.69 3.7036
Cobranga de Participacao 2.765 2.878 2.8164
Recursos Complementares 4.2933 4.252 4.2745
Praticas de Grupo 2.725 3.982 3.2964
Anti-Plagio 4.1267 4.612 4.3473
Abordagem do Professor 2.8917 2.684 2.7973
Exercicios Propostos 3.045 3.118 3.0782
Foco do Ensino 3.01 3.196 3.0945
Juiz Online Sim Sim Sim
Tipo de Prova Computador Computador Computador
Mini-Testes Nao Sim Nao
Média 2.7 2.84 2.7636

Fonte: elaborada pelo autor.

Aqui, relacionamos os perfis dos professores com as médias das turmas nos testes

aplicados. Apesar das médias bem proximas dos professores nos testes, algumas variaveis se

destacaram nesta analise, principalmente trés: Realizacdo de praticas de grupo, Politica anti-

plagio eficiente e abordagem mais participativa do professor. Outros pontos que podem ser

citados ¢ a maior realizacao de aulas praticas e o uso de minitestes durante o semestre.

5.3 Analise dos perfis relacionados com as taxas de evasao das turmas

Tabela 3 — Perfis dos professores com as taxas de evasao

Perfis

Atributos 1 ‘ ) Média
Aulas Praticas 4.67 4.57 4.6336
Atividades Retribuidas 3.9843 3.2125 3.7036
Cobranga de Participacao 3.1286 2.27 2.8164
Recursos Complementares 4.2214 4.3675 4.2745
Praticas de Grupo 3.3586 3.1875 3.2964
Anti-Plagio 4.5671 3.9625 4.3473
Abordagem do Professor 2.5771 3.1825 2.7973
Exercicios Propostos 2.9657 3.275 3.0782
Foco do Ensino 3.08 3.12 3.0945
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Juiz Online Sim Nao Sim
Tipo de Prova Computador Escrita Computador
Mini-Testes Sim Nao Sim
Taxa de Evasao 23.17 26.027 24.2091

Fonte: elaborada pelo autor.

Neste ultimo topico, relacionamos com a taxa de evasdo das turmas. Essas taxas
foram definidas pelo calculo da porcentagem dos alunos que se encaixam no requisito
definido no topico 4.2 com a quantidade total de alunos inicialmente. Esse valor foi incluido
na clusterizagdo, junto com os perfis de cada professor.

Ap6s a clusterizacdo, verificamos alguns pontos que se destacaram no perfil com
a menor taxa de evasdo: Retribuicdo pelas atividades realizadas, cobranga pela participagdo
em sala de aula e abordagem mais participativa na aprendizagem dos alunos. Pode ser
pontuado também a maior quantidade de aulas praticas, uma politica anti-plagio eficiente e a
maior contextualizagdo dos problemas apresentados. O uso de computador nas avaliagdes e o

uso de minitestes e juiz online também merecem ser citados.
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6 CONCLUSAO

Apo6s a extragdo e analise de dados, podemos concluir alguns pontos sobre os
dados analisados. Algumas caracteristicas dos professores se destacam, tanto na obtencao de
boas médias, quanto na baixa taxa de evasdo. As principais foram:

1. A abordagem mais participativa na aprendizagem dos alunos: Uma abordagem
diferente da relacao ativo/passivo entre professor e aluno normalmente vista nas salas de aula,
onde o professor participa no ciclo de aprendizagem de cada aluno, ajudando e promovendo o
desenvolvimento de suas habilidades e conhecimento.

2. Politica anti-plagio eficiente: Um método eficiente de detectar plagio, tanto em
provas como em atividades. Isso inibe os alunos a usarem respostas de outros colegas ou da
internet, motivando-os a fazer suas proprias atividades.

3. Praticas de grupo: A realizagdo de atividades em grupo durante as aulas.
Principalmente no primeiro semestre, essa a¢do ¢ bem importante, porque promove a
interacao entre novos alunos, que na maioria das vezes, nao se conhecem. Também ajuda na
constru¢do do conhecimento, ao discutirem as possiveis solu¢des para um problema, cada
aluno aprende um pouco durante isso.

Outros pontos, também merecem serem destacados: Como a influéncia das
bonificagdes para atividades passadas e a cobranca de participagdo em sala de aula (com
condicionamento do registro de presenca nesta participacdo) no baixo indice de evasdo. A
utilizagdo de meios tecnologicos de avaliacdo de atividades e provas também pode influenciar
na baixa evasao dos alunos, como o uso de computador em vez da prova escrita e o juiz online
nas atividades durante o semestre. Como mencionado por Coutinho et al. (2008), a
expectativa dos novos alunos € que seus programas se comportem de maneira semelhante aos
sistemas e jogos ao qual estdo habituados, entdo, quanto mais préximo disto, mais motivado o
aluno estara para continuar na disciplina, e, consequentemente, no curso.

Ja na avaliacdo das médias, a utilizagdo de minitestes durante o semestre se
mostra uma boa influéncia nas médias dos alunos. Deve-se a isso provavelmente a avaliagdo
continua, que motiva os alunos a estudarem rotineiramente, em vez de alguns dias antes da
avaliagdo “principal”.

Pode-se concluir destas analises, que a participacdo mais intensa do professor em
no decorrer da disciplina, desde a cobranca e participagdo até o incentivo a atividades,
metodologias novas que fogem do estilo ativo/passivo habitual e uso de tecnologias nas

atividades e provas t€ém uma influéncia importante no sucesso da turma.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foi utilizado mineracao de dados e técnica de clusterizacao nos
dados de todas as turmas introdutodrias a programag¢do no campus da Universidade Federal do
Ceara em Quixad4. Foram levados em conta dados de testes realizados uniformemente por
todas as turmas e de um questionario, aplicado a uma parte dos alunos, sobre a agdo e
metodologia dos professores no decorrer do semestre.

Obviamente, outros pontos, alheios ao professor e a universidade, como por
exemplo, motivacdo do aluno ao entrar no curso, condi¢des socioecondmicas e se o aluno
trabalha ou ndo, também tem influéncia no resultado individual, e, consequentemente, da
turma. Porém, ficou claro o papel importante que o professor, sua participacdo e sua
metodologia tem sobre o sucesso da mesma. Essas varidveis devem ser potencializadas e a
participagdo mais ativa do professor incentivada, buscando amenizar um dos grandes
problemas apontados por Lopes (2016), em um estudo no proprio campus: A evasao e o alto
indice de reprovagdes na disciplina de fundamentos de programagao.

Como trabalhos futuros, sugerimos a inclusdo de algumas questdes no
questionario: se o aluno trabalha ou nao, se o aluno veio de escola profissional e se ele possui
conhecimento prévio em programac¢do. Uma andlise futura em dados padronizados de
diferentes semestres, talvez incluindo as disciplinas seguintes de Orientagdo a Objetos e
Estrutura de Dados (para as turmas que as possuem), a fim de verificar explicitamente as

mudangas de metodologia e dos indices analisados, também seria proveitosa.
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APENDICES

APENDICE A - Utilizaciio da ferramenta Weka na clusterizacio de dados

Figura 4 — Clusterizacdo dos perfis dos professores

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Clusterer

Choose |SimpleKMeans -init 0 -man-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 t1 -1.25 42 1.0 N 1 -A "weka. core. EuclideanDistance R firstdast" 4 500 -num-slots 1 -5 10

Cluster mode Clusterer output
" WOIDST T LIETatiuns:
© use training set within cluster sum of squared errors: 161.10348334604623
() Supplied test set Set...
Initial starting points (random):
() Percentage split % 66

3,2, 5im, Computador

9
= 8 Cluster 0: 5,5,3,5.5,
(_) Classes to clusters evaluation 5.2.3 1.5, Nio, Computadar

1.4,4.3,
Cluster 1: 5,3,5,2,3,1,3,5.3,

(Num

] Store clusters for visualization Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

i Clusters

L IFEREE A ae I attribute Full Data 0 il
{103.0) (46.0) (57.0)

| Start st
aulas_praticas 4.6602 4.,7609 4,5789
Result list (right-click for options) anviigdesfrei ribuidas 3.7282 4 3.5088
] cobra_participacao 2.8738 3.2826 2.5439
16:56:59 - SimpleKMeans recursos_complementares 4.2427 4.4783 4.0526
;:u_'a_duvidas 4,4272 4.6304 4,2632
7 0jos 2,534 2.7391 2,3684
80540 SimplaKHeAny pr:]aticas_grupo 3.3107 3,813 2.8246
22:47:.16 - SimplekMeans anti_plagio 42233 4.5435  3.9649
abordagen_prof 2.8641 2.7391 2,9549
exercicios_propostos 3.0583 2.8696 3.2105
foco_ensino 3 2.8478 3.1228
juiz_online N&o Sim Nio
tipo_prova Computadar Computador Computador

Time taken to build model (full training data) : 0.01 seconds

‘ === Model and evaluation on training set ===

<l =

Status

oK Log



Figura 5 — Clusterizagao dos perfis dos professores com as médias

plorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
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Clusterer

| Choose HsimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 41 -1.25 42 -1.0 -N 2 -A "weka core.EuclideanDistance -R firstdast" - 500 num-slots 1 -5 10

Cluster mode

Clusterer output

(®) Use training set
() Supplied test set Set...
) Percentage split % 66
(U Classes to clusters evaluation
(Num) media

[/ Store clusters for visualization

| Ignore attributes J

Start Stop

Result list (right-click for options)

17:00:02 - SimpleKMeans
:46:44 - SimplekMeans
:47:16 - SimplekMeans
:23:07 - SimplekKMeans
18 - SimplekMeans

16:56:59 - SimplekMeans l

T TE T S CaT LTIy PULIT e (s

Cluster 0: Sim,Escrita,Ndo,4.72,2.44,4.17,1.94,
7.3.44.4,

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

2L -

Cluster 1: Nio,Escrita.N&o.4.67. ; 11,
Missing values globally replaced with mean/mode
Final cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data 1

(11.0) (6.0) (5.0}
juiz_online Sim Sim sim
tipo_prova Computador Computador Computador
mini_testes N&o Nao sim
aulas_praticas 4.6336 4.55 4.734
foco_ensino 3.0945 3.01 3.196
atividades_retribuidas 3.7036 3.715 3,69
cobra_participacao 2.8164 2.765 2.878
recursos_complementares 4.2745 4.2933 4.252
praticas_grupo 3.2064 2.75 3.982
anti_plagio 4.3473 4.1287 4.812
abordagem_prof 2.7973 2.8917 2.684
exercicios_propostos 3.0782 3.045 3.118
media 2.7636 2.7 2,84
Time taken to build model (full training data) : © seconds

£3.2.82,2.9
4,

4,2.4
7

Status

oK

Figura 6 — Clusterizacao dos perfis dos professores com a taxa de evasdo

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selact attributes \ﬁsualezei

Log

B

Clusterer

| Choose ]|SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 41 -1.25 +2 -1.0 -N 2 -A "weka. core. EuclideanDistance -R firstdast" 4 500 -num-slots 1 5 10

Cluster mode

Clusterer output

(® Use training set |
) Supplied test set Set..,

Percentage split % 66
@) ge sp!

(_ Classes to clusters evaluation
(Num) evasao v
[¥] store clusters for visualization

L Ignare attributes |

Start

kMeans

Number of iterations: 4

Initial starting points (random):

Cluster 0: Sim,Escrita,Ndo.4.72
Cluster 1: Ndo,Escrita,Ndo.4.67.

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

within cluster sum of squared errors: 14.792457645313654

4, .83
25,4.11.4 67

.2,
.3.44,3.33,

(SRt

-]
9.23

N " " ) Clusters
Result list (right-click for options) Attribute Full Data e] 1
] (11.0) 7.0 (4.8
16:56:59 - SimplekMeans
17:00:02 - SimpleKMeans juiz_online jlm 31'" Nao
o tipo_prova Computador Computador  Escrita
2210544 SimplakMasna mini_testes Ndo sim N0
22:47:16 - SimplekMeans aulas_praticas 4.6336 4.67 4,57
20:23:07 - SimplekMeans foco_ensino 3.0945 3.88 312
atividades_retribuidas 3.7036 3.9843 3.2125
cobra_participacao 2.8164 3.1286 2.27
recursos_complenentares 4.2745 4.2214 4,3675
praticas_grupo 3.2064 3.3586 3.1875
anti_plagio 4.3473 4.5671 3.9825
abordagen_prof 2.7973 2.5771 3.1825
exercicios_propostos 3.0782 2.9657 3.275
evasao 24.2091 23.17  26.0275
<
Status
oK Log



