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Resumo. A compreensdo do efeito dos diversos fatores que influenciam o de-
sempenho académico é um requisito importante para a melhoria de prdticas
educacionais. Como humanos sdo seres altamente socidveis, fatores sociais
podem ter um papel importante no contexto académico. Este artigo analisa o
impacto sobre o desempenho académico de varidveis sociais como o circulo de
amigos de um aluno e varidveis de dindmica de grupo como tendéncias de agru-
pamentos. A andlise é baseada em dados de 6 turmas da disciplina Bancos de
Dados. Este artigo apresenta resultados iniciais que demonstram correlacoes
estatisticamente relevantes entre fatores sociais e desempenho académico.

1. Introducao

A compreensao de fatores que influenciam o desempenho académico € uma tarefa
desafiadora. Existem multiplas varidveis a considerar e determinar como estas varidveis
afetam umas as outras e contribuem para o desempenho académico € um requisito para o
desenvolvimento de melhores métodos educacionais.

Um grande desafio em andlise de redes sociais € a obtencao dos dados de conexoes
entre as pessoas. Isto é especialmente desafiador no ambiente académcio, uma vez que
nao h4 um repositdrio estabelecido para este tipo de informacao. Neste artigo emprega-
mos relacionamentos reportados pelos alunos para a construcao das redes sociais de cada
turma. Pelo que sabemos, esta € a primeira vez que redes socias intra-classe sdo estudadas
para identificar influéncias sobre desempenho académico.

Este artigo analisa o impacto de varidveis sociais sobre o desempenho académico.
A analise € baseada em dados de 6 turmas da disciplina Bancos de Dados cursadas por
alunos de cursos de computagdo. Este artigo apresenta resultados iniciais que demonstram
correlagdes estatisticamente relevantes entre fatores sociais e desempenho académico.

2. Trabalhos Relacionados

A falta de dados confidveis para construir graficos de redes sociais no contexto
académico limita a pesquisa sobre o tema. Uma abordagem para contornar o problema é
inferir as relagdes sociais com base em outras fontes de dados. Yao et al. (Yao et al. 2017)
empregaram dados de uso de cartdes inteligentes por estudantes nas instalacdoes do cam-
pus. A partir dos dados coletados, as relacOes sociais foram inferidas com base na co-
ocorréncia de eventos entre os estudantes. Os pesquisadores analisaram dados de varios
locais (por exemplo, cantina, biblioteca etc.). Os dados foram usados para construir um
modelo de propagacdo de etiquetas para prever as notas dos alunos com base nas notas de
seus pares, alcancando uma precisdo de cerca de 40%. Os pesquisadores nao apresentam
andlises sobre medidas de redes sociais e seus impactos no desempenho académico.



Muitas pesquisas investigam o impacto do uso de sites de redes sociais no desem-
penho académico (ver (Doleck and Lajoie 2018) para uma revisdo). O objetivo destes é
determinar se o tempo gasto nesses sites pode afetar o desempenho dos alunos. Embora
a maioria dos trabalhos mostre que o uso dos sites tem um impacto negativo no desempe-
nho, a associacdo ainda nao é um consenso.

O campo de redes complexas forneceu ferramentas e modelos para a andlise de
redes sociais em geral (Borgatti et al. 2009). A analise dessas redes € baseada em algorit-
mos que derivam medi¢des que capturam propriedades do grafico subjacente. Neste ar-
tigo, aplicamos vdrias medidas para quantificar caracteristicas sociais de estudantes (nivel
de no) e classes (nivel de grafo). Por limitacdes de espago, direcionamos os leitores para
arevisdo (da F. Costa et al. 2007) para mais detalhes sobre as medicoes utilizadas aqui.

3. Analise dos dados

Coleta e limpeza de dados: O conjunto de dados usado para a andlise é baseado
em dados de seis classes do topico Bancos de Dados cursadas por estudantes de graduagao
entre 2016 e 2018. Os alunos sao dos cursos de Engenharia de Computagdo e Sistemas
de Informacao da Universidade Tecnoldgica Federal do Parand (UTFPR).

Coletar dados sociais € uma tarefa desafiadora mas, neste caso, foi simplificada
pela natureza do trabalho pratico especificado pelo instrutor: construir e analisar a rede
social da classe. Para fornecer aos alunos os dados necessarios para a tarefa, o instrutor
implementou um aplicativo de rede social no qual os alunos devem inserir seus dados no
inicio do periodo, incluindo suas conexdes na turma.

Para cada uma das classes, o grafo de amizades foi criado e somente 0 maior com-
ponente conectado foi retido para representar a rede social da classe. O gréfico foi usado
para computar varias medicdes de rede complexas. As medi¢des foram entdo integradas
com os dados de desempenho do aluno fornecidos pelo instrutor. Os alunos sem dados
sociais ou de desempenho (provavelmente desisténcias) foram excluidos do conjunto de
dados. O conjunto de dados final contém 148 estudantes (média de 24.7 alunos/classe,
maior classe=33, menor=19).

Variaveis de turma: As varidveis de nivel de turma incluidas sdo: agrupamento
médio (avg clustering), comprimento médio do caminho mais curto (avg shortest path
len), média de centralidade de intermediagdo (avg betweenness centr), grau médio (avg
degree), assortatividade, eficiéncia global. As varidveis de nivel de classe para as notas
sdao: médias das provas, dos trabalhos, e da nota final.

Os resultados da anélise de nivel de classe t€ém menor relevancia estatistica, pois
ha menos dados (6 classes) para as inferéncias. O mapa de calor na Figura 1 mostra a
correlag@o entre as varidveis. As correlacdes mostram que, em geral, quanto mais conec-
tada € uma classe, melhores sdo suas notas. A correlacdo entre o grau médio e a nota
média nas provas € de 0,75 (p = 0,087), representada na Figura 2. Existem correlagdes
positivas entre outras varidveis que capturam a densidade do grafo, como eficiéncia global
e agrupamento médio. A média do caminho minimo € correlacionada negativamente com
as notas por um motivo semelhante: menores caminhos mais longos aparecem em grafo
menos densos. A centralidade de intermediacdo também € correlacionada negativamente
com as notas, o que pode ser devido ao maior nimero de nds-ponte indicando grupos
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isolados no grafo.
Variaveis de alunos: As principais varidveis incluidas no nivel de estudante

sdo: grau médio dos vizinhos (average neighbor degree), centralidade de intermediacdo
(betweenness), centralidade de proximidade (closeness), agrupamento (clustering), grau,

centralidade de autovetor (eigenvector). Os resultados da analise de nivel de aluno tém
melhor relevancia estatistica, pois ha mais dados para as inferéncias.

O mapa de calor na Figura 4 mostra a correlagdo entre as varidveis no nivel de

aluno. Existe uma correlagdo significativa (p < 0,01) entre a nota final dos alunos e
centralidade de autovetor (correlagao: 0,48) e também entre grau médio dos vizinhos
(correlacao: 0,43), sugerindo que alunos bem conectados tendem a ter notas mais altas. A
correlacdo negativa (fraca) entre as notas e centralidade de intermediacdo pode ser devido

aos estudantes que estdo no meio de grupos distintos se sentirem excluidos.
A Figura 5 mostra um grafico de alunos de acordo com a centralidade do autovetor
(normalizado) e nota final. A correlagdo global entre as varidveis parece pertinente. Al-
guns padroes interessantes podem ser vistos no grafico, como uma linha de individuos
em torno da nota 2, provavelmente indicando alunos com alta carga de créditos. Outro
padrdao emerge para os alunos com baixa centralidade do autovetor, que sdo distribuidos
regularmente entre as notas. Estes sdo provavelmente estudantes de outros anos ou cursos
que ndo conheciam muitos dos seus pares. E razodvel supor que os fatores sociais ndo
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Figura 4. Correlagoes entre as variaveis de alunos

devem desempenhar um papel importante nesses casos andmalos.
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Figura 5. Centralidade de autovetor X nota final

Conclusao: Este artigo demostra resultados iniciais promissores na andlise da
associacdo entre varidveis sociais e desempenho académico. Trabalhos em andamento

aprofundardo a analise com a obtencao de mais dados, constru¢do de modelos estatisticos

multivaridveis, e uso de técnicas de inferéncia mais poderosas.
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