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Abstract. Dropout in CS1 (Computer Science 1) presents itself as a common
problem at several universities. One of the ways to deal with this scenario is
to look for mechanisms that identify the probability that a student will give up.
In view of this, in this paper, 5 evasion prediction models are proposed in basic
programming disciplines, using data mining techniques applied to the logs of an
online Judge system. 38 attributes were extracted, from 2010 students from the
years 2016 to 2019. The results show that the best model presented an average
accuracy of at least 85.61 % in the first two weeks of the course and reached
91.96 % after six weeks of class, obtaining higher values in some classes.

Resumo. A evasdo em disciplinas de Introdugcdo a Programagdo se apresenta
como um problema comum em vdrias universidades. Uma das formas de li-
dar com esse cendrio, é buscar mecanismos que identifiquem as chances de
um aluno desistir. Diante disto, neste artigo sdo propostos 5 modelos de pre-
visdo de evasdo em disciplinas bdsicas de programagdo, utilizando técnicas de
minerag¢do de dados aplicadas aos logs de um sistema Juiz on-line. Foram ex-
traidos 38 atributos, de 2010 estudantes dos anos 2016 a 2019. Os resultados
mostram que o melhor modelo apresentou acurdcia média de 85,61% nas duas
primeiras semanas do curso e atingiu 91,96% apds seis semanas de aula, ob-
tendo valores superiores em algumas turmas.

1. Introducao

As Instituigdes de Ensino Superior, especialmente nas areas de Ciéncia Exatas, hd anos
enfrentam o problema de evasdo escolar. A evasdo ocorre quando alunos nao completam
cursos ou programas de estudo, podendo ser considerados como evadidos aqueles que se
matriculam e desistem antes mesmo de iniciar o curso [Maia and Meirelles 2005].

Em um contexto mais especifico, a evasao escolar em disciplinas introdutorias de
programacgdo ou Computer Science 1 (CS1) assim chamadas na literatura, principalmente

DOI: 10.5753/cbie.shie.2020.1343 1343



IX Congresso Brasileiro de Informatica na Educacdo (CBIE 2020)
Anais do XXXI| Simpdsio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2020)

em cursos que nao t€ém a computacdo como fim (non-majors), representa um grande de-
safio para muitas Institui¢des de Ensino Superior. Segundo Watson et al. (2014), um dos
motivos dos altos indices de desisténcia dessas disciplinas € o fato de que o aprendizado
de programacdo requer uma grande capacidade de abstracdo por parte do aluno, além
de exigir um conhecimento matemdtico razodvel. Adicionalmente, as turmas iniciais de
programacgdo tendem a ser numerosas, de forma que € dificil o controle individual por
parte do professor [Khosravi and Cooper 2017].

Uma forma de lidar com esse problema € buscar mecanismos para tentar identifi-
car, o mais cedo possivel, alunos com alta probabilidade de desistir da disciplina. Uma
vez que o professor sabe que um dado aluno possui altas chances de evadir, ele podera se
valer de estratégias pré-ativas para tentar minimizar as chances da evasdo de fato aconte-
cer. Nesse sentido, muitos pesquisadores tém recorrido a técnicas de mineracao de dados
educacionais para tentar identificar alunos com alta probabilidade de evasdo. Por exem-
plo, existem trabalhos que usam tais técnicas em bases de dados extraidas de sistemas
académicos [Manhaes et al. 2012, Junior et al. 2019] e em bases de dados contendo os
perfis socioecondmicos dos alunos [Pereira et al. 2019].

Neste trabalho, propomos um modelo de previsao de evasao em disciplinas bésicas
de programacgdo que aplica técnicas de mineracdo de dados nos logs de sistemas Juizes
on-line. Juizes on-line sdo sistemas de correcdo automatica de cddigos-fonte comu-
mente empregados como ferramentas de apoio pedagdgico em disciplinas de programacao
[Galvio et al. 2016]. A medida que os alunos usam um sistema Juiz on-line para submeter
as solugdes dos exercicios de programacao propostos pelo professor, os logs desse sistema
podem armazenar informagdes Uteis sobre o engajamento e sobre o desempenho dos alu-
nos. Uma vez disponiveis, essas informacdes abrem possibilidades para novas pesquisas
[Dwan et al. 2017], especialmente na area de minera¢do de dados educacionais. Neste
trabalho, propomos o uso dessas informacdes para a tarefa de previsao de evasao.

Nos experimentos apresentados neste trabalho, foram usados 38 atributos obtidos
a partir da interacao de 2010 estudantes com o Juiz on-line CodeBench. Como resultado,
o modelo proposto foi capaz de alcancar uma acurdcia média na previsdo de evasdo de
91,96% nas seis primeiras semanas de aula.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresentados os
trabalhos relacionados, na Secdo 3 é apresentada a metodologia utilizada, na Secdo 4 é
apresentada a andlise experimental e os resultados, seguido da conclusdo, na Secao 5.

2. Trabalhos relacionados

O uso da mineracdo de dados educacionais em trabalhos cientificos tem crescido nos
ultimos anos. Uma das razdes para isso € o aumento da demanda por cursos de educacao
a distancia e do crescente uso de ferramentas de aprendizagem que possibilitem a coleta
e armazenamento de dados dos estudantes [Schlemmer and Portal 2016].

Dwan et al. (2017) propde um modelo de previsao que usa técnicas de aprendiza-
gem de maquina para identificar se um dado aluno serd aprovado ou nao em disciplinas de
introducdo a programac¢do. Foram construidos modelos usando Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF), AdaBoosting (AB), Decision tree (DT) e K-Nearest Neigh-
bours (KNN). Os modelos foram avaliados através de uma base de dados balanceada,
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obtendo uma acurécia de 78,3%. Foram usados 22 atributos numéricos, que representam
o comportamento dos alunos ao utilizar um Juiz on-line, especialmente relacionados a
quantidade de submissdes e erros que os cddigos produziram em testes € submissoes.

Seguindo a linha de investigacdo de abandono de estudos, Manhaes et al. (2012)
usaram os dados do sistema académico da Universidade Federal do Rio de Janeiro, do
curso de Engenharia Civil, de 1994 a 2005, com 543 alunos concluintes, 344 ndo con-
cluintes e 887 calouros. Os atributos sao informacdes das disciplinas do primeiro periodo
(notas e situacdo final). Foram realizados trés experimentos, com dez algoritmos de apren-
dizagem de maquina em cada. O melhor modelo apresentou acuricia de 80% em dizer se
um calouro vai desistir do curso, a partir das notas inicias.

Na mesma linha, Junior et al. (2019) usam mineracio de dados educacionais para
identificar perfis de alunos propensos a desistir do curso de Sistemas de Informacdo, da
Universidade Federal do Rio Grande do Norte. Foram feitos experimentos com KNN e
J48, usando dados pessoais, dados de recebimento de auxilio e de disciplinas cursadas por
216 alunos. O trabalho apresenta precisdo na classificagdo variando entre 90% e 95%.

Pereira et al. (2019) tentam identificar precocemente se estudantes non-majors
de turmas de programacgao podem desistir da disciplina, usando dados socioecondmicos,
do Juiz on-line e de controle académico da universidade. Foram usados treze atributos,
na maioria qualitativos e caracteristicas socioecondmicas dos alunos. A base de dados
tinha 1016 registros de alunos de trés semestres e foi divida em 66% para treino e 34%
para teste. Usando o Weka, foram utilizados os algoritmos CfsSubsetEval, para selecionar
os atributos e o C4.5 para ordenar os atributos mais relevantes. Além dos algoritmos de
aprendizagem de mdquina Neural Network, AB, KNN e RF para criar os modelos de
classificagdo dos discentes. Os resultados mostraram que o melhor modelo foi o criado
com o algoritmo AB, que apresentou uma acurdcia de 70,1% no conjunto de teste. Apesar
do trabalho que estd sendo proposto ter o mesmo objetivo de Pereira et al. (2019), a
diferenca é que eles fazem uso de varidveis sociodemogréficas, enquanto esta proposta
utiliza somente dados do comportamento do estudante no Juiz on-line.

Os trabalhos mencionados apresentam estratégias para identificar discentes com
tendéncia para desistir. Este trabalho se difere por propor o uso de técnicas de aprendiza-
gem de maquina combinadas com evidéncias extraidas das interacdes dos estudantes em
sistemas Juizes on-line. Embora o trabalho de Dwan et al. (2017) tenha proposto o uso de
logs de Juizes on-line para prever as notas dos alunos em disciplinas de programacao, ndo
foram encontrados trabalhos que usam tais logs para o problema de previsao de evasao.

3. Metodologia aplicada

Este trabalho visa identificar, o mais cedo possivel, estudantes de Introducdo a
Programacdo de Computadores (IPC) com alta probabilidade de desistir da disciplina.
Para isso, foram adotadas técnicas de mineracdo de dados em uma base de logs gerada
a partir da interacdo dos estudantes com o juiz on-line CodeBench, que é utilizado como
apoio a professores e alunos da Universidade Federal do Amazonas nas turmas de IPC.

3.1. Descricao dos dados

O Juiz on-line CodeBench foi usado como apoio em 14 cursos de Ciéncias Exatas e En-
genharias, no primeiro periodo letivo dos anos de 2016 a 2019. Foram avaliados os se-
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mestres impares por haver um padrdo entre o niimero de turmas e por essas turmas serem
compostas, em sua maioria, por alunos que estdo cursando a disciplina pela primeira vez.

Os dados extraidos sdo de avaliagdes divididas em dois tipos: homework e exam,
ambas obrigatdrias para todas as turmas. As avaliagdes do tipo homework sdo compostas
por, em média, 10 exercicios e as do tipo exam por, em média, 2 exercicios. Os atributos
foram extraidos separadamente para cada tipo de avalia¢do, de forma a tornar os dados
mais atdmicos e livres para os experimentos.

Foram selecionados 38 atributos de 2010 estudantes das 37 turmas, tais como:
identificadores do aluno, da turma e do semestre, quantidade de logins que o estudante re-
alizou em um intervalo de tempo, a média de tempo ativo no Juiz on-line (cada interagao
possui uma data e hora, caso o intervalo de tempo inativo seja maior que trés minutos,
esse intervalo € descartado, caso seja menor, € acumulado para extracao da média). Além
desses, foram extraidos atributos relacionados aos dois modelos de avaliacdo: exam e ho-
mework. A seguir € realizada uma descricdo desses atributos. Dois atributos sdo extraidos
de cada descricao, relacionados aos dois tipos de avaliag@o.

e Média de submissoes corretas: média da quantidade de submissdes com as res-
postas corretas das questdes das avaliagdes do tipo exam e homework;

e Média de submissoes compiladas e nao corretas: média da quantidade de sub-
missdes que compilaram, mas ndo produziram a resposta correta, das avaliagdes
do tipo exam e do tipo homework, dentro do intervalo de tempo, por questao;

e Média da quantidade de submissoes com erro: média da quantidade de sub-
missdes que produziram algum tipo de erro na compilacdo das avalia¢des do tipo
exam e homework, dentro do intervalo de tempo por questao;

e Média do tempo de resolucio: o tempo utilizado para resolver cada questdo €
acumulado, tanto para a tipo exam, quanto para homework, depois € extraida a
média do tempo de resolucdo de cada questdao. Este atributo guarda a média das
médias de resolucao das questoes;

e Média da quantidade de testes de cada questao: guarda a média da quantidade
de testes de cada questdo das avali¢cdes do tipo exam e do tipo homework;

e Média da quantidade de testes com erro: média da quantidade de testes que
produziram erro, para cada questao das avaliacdes do tipo exam e homework;

e Média das médias acumuladas de tempo entre os testes: média das médias
acumuladas de cada intervalo de tempo entre os testes das questdes das avaliacdes
do tipo exam e do tipo homework;

e Média de linhas de codigo validas: média da quantidade de linhas validas de
codigo escrito de cada questdo das avaliacdes do tipo exam e do tipo homework.
Foram consideradas linhas vélidas, qualquer linha que ndo seja comentério ou
linha em branco no c6digo;

o Total de submissoes corretas: soma de todas as submissdes que produziram res-
posta corretas de cada questao das avaliagdes exam e homework;

e Total de submissoes incorretas: soma de todas as submissdes incorretas de cada
questdo das avaliagdes do tipo exam e do tipo homework;

e Total de submissoes que nao compilam: soma de todas as submissdes que ndo
compilaram de cada questio das avalia¢des do tipo exam e do tipo homework;

o Total de tempo entre submissoes: soma das médias dos intervalos de tempo entre
cada submissao de cada questdo das avaliagdes do tipo exam e do tipo homework;
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o Total de testes: antes de submeter a questdao para ser avaliada pelo Juiz on-line,
o aluno pode testar o cddigo. Este atributo soma a quantidade de testes de cada
questao das avaliacdes do tipo exam e do tipo homework;

e Total de testes com erro: soma o total de testes que produziu algum erro de cada
questdo das avaliagdes do tipo exam e do tipo homework;

e Soma das média do tempo entre cada teste: soma das médias dos intervalos de
tempo entre cada teste, de cada questdo do tipo exam e do tipo homework

e Soma das linhas de cédigo validas: soma das linhas de codigos vialidas das
questdes do tipo exam e do tipo homework;

3.2. Composicao das bases de dados

Um periodo letivo € dividido em 7 modulos, onde cada médulo tem uma lista de exercicios
(homework) que deve ser resolvida pelos estudantes. Ao final do médulo € realizada uma
avaliacdo (exam). Dessa forma, para tentar identificar a evasdao de forma mais precoce
possivel, foram criadas trés bases:

e Base de Dados 1 (1AP): informagdes de utilizagdo do Juiz on-line do primeiro
moédulo, ou seja, informagdes de resolugdo do homework até a primeira prova
(exam), o que equivale a segunda semana de aula;

e Base de Dados 2 (2AP): informagdes desde o inicio até o segundo médulo, ou
seja, informacdes de resolucao do homework até a segunda prova (exam), aproxi-
madamente o primeiro més de aula;

e Base de Dados 3 (3AP): informagdes até o terceiro médulo, ou seja, informacdes
de resolu¢do do homework até a terceira prova (exam), aproximadamente os pri-
meiros 45 dias ap0s o inicio das aulas;

3.3. Algoritmos de mineracao de dados educacionais

Os atributos apresentados na secdo 3.1 refletem o comportamento dos alunos durante as
atividades no Juiz on-line. Esses dados evidenciam que os valores divergem muito entre
os alunos, confirmando a diversidade de tipos de alunos e dos métodos de aprendizagem.

Para conduzir os experimentos de mineracao em torno desses dados, foram sele-
cionados um algoritmo de aprendizagem de maquina com base probabilistica e trés ba-
seados em arvore de decisdo, que sao métodos preditivos de alta estabilidade, acuricia e
facilidade de interpretacdo. Além disso, de acordo com Dwan et al. (2017), os algoritmos
baseados em 4rvore mostraram os melhores resultados em bases de dados extraidas de
Juizes on-line. Desta forma, os algoritmos selecionados foram: Random Forest (ARF),
Extra tree classifier (ETC), Xgboost (XGB), Xgboost with early stopping (XES) e Gaus-
sian naive bayes (GNB).

O Random Forest é um dos algoritmos de aprendizagem de maquina mais utiliza-
dos [Hamoud et al. 2018], visto que sua flexibilidade e facilidade de uso garantem bons
resultados, na maioria das vezes. O uso de um grande niumero de arvores (florestas) faci-
lita a avaliagdo e sele¢ao das melhores evidéncias para a tarefa de predicdo. J4 o Extra tree
classifier (ETC) € um método baseado em arvores de decisdo [Jauhari and Supianto 2019]
que, tal qual o método anterior, randomiza as decisdes sobre os subconjuntos de dados
para minimizar o aprendizado e o ajuste excessivo dos dados, caracteristica que pode
medir a aprendizagem. Este método introduz mais variagdes no conjunto.
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Xgboost € um modelo em crescente utilizacdo, fato decorrente de sua acurécia e
otimizacdo computacional [Chen et al. 2015]. E baseado em arvores de decisio e utiliza
uma estrutura de Gradient Boosting. Por possuir essas caracteristicas, € muito utilizado
em competi¢des de ciéncia de dados. Diferente dos anteriores, o algoritmo Gaussian
Naive Bayes €é um classificador probabilistico [Wasif et al. 2019], utilizado normalmente
quando os atributos que descrevem as instancias sdo condicionalmente independentes.

Com excec¢do do Gaussian Naive Bayes (GNB), todos os modelos escolhidos sdao
baseados em estratégias de arvore sobre os atributos. A escolha desses algoritmos se
deve a tipologia dos dados e a facilidade de experimentacgdo, visualizacao e interpretacao
[Cieslak and Chawla 2008]. No caso de Xgboost (XGB), utiliza-se uma estrutura Gradi-
ent Boosting com e sem Early Stooping, estratégia utilizada para evitar Overfitting.

Os algoritmos citados nesta secdo sao usados nos experimentos e, em todos 0s
resultados, foi utilizado o teste estatistico de Friedman, conforme descrito a seguir.

3.4. Teste de Friedman

O teste de Friedman € um teste ndo-paramétrico utilizado para comparar dados amos-
trais vinculados, ou seja, quando o mesmo individuo é avaliado mais de uma vez
[Hastie et al. 2009]. Nos experimentos deste trabalho, sdo considerados os resultados

individuais obtidos de cada turma ao aplicar cada uma das técnicas mencionadas.

O teste de Friedman ndo utiliza diretamente os dados numéricos, mas sim 0S pos-
tos ocupados por eles (turmas) apds a ordenagdo feita para cada grupo (classificador)
separadamente. O teste ¢ muito utilizado para validar desempenhos significativos, ou
nao, de determinadas técnicas sobre conjuntos de dados, destacando o ganho de uma de-
terminada técnica sobre as outras consistentemente.

4. Analises experimentais e resultados

Esta secdo apresenta como os experimentos foram conduzidos e os resultados alcancados.
Foram feitas duas andlises, uma que avalia a performance por turma e outra que avalia o
desempenho geral, considerando as 37 turmas analisadas.

4.1. Performance por turmas

Nos experimentos feitos para cada uma das turmas, tentou-se verificar a performance
das técnicas em turmas com nimeros reais de alunos (aproximadamente 40 alunos por
turma), e serve como referéncia para os demais experimentos. Nesta etapa, optou-se
pelo método de validagdo cruzada com dez parti¢cdes (folds). Esse processo garante que
todos os discentes de uma turma sejam testados com um dos dez modelos gerados. A
métrica utilizada para a avaliacdo dos resultados € a acurédcia. Ao calcular as médias dos
resultados de cada uma das turmas para as diferentes técnicas (Tabela 1), pode-se observar
que o algoritmo ETC (88,62% e 91,63% de acuracia) se comportou melhor que os demais,
destacando diferencas significativas (p < 0.05) nesses resultados na primeira e terceira
avaliagcOes. Nessa tabela, cada linha (1AP, 2AP e 3AP) representa os resultados para cada
uma das bases comentadas na Se¢do 3.2.

Na matriz de confusdo apresentada na Tabela 2, € possivel observar que, em
média, o nimero de alunos desistentes classificados como nao-desistentes € pequeno
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Tabela 1. Média da acuracia dos modelos por turma.
ARF ETC XGB XES GNB
1AP | 0,8683 | 0,8862 | 0,8705 | 0,8558 | 0,8111
2AP | 0,9059 | 0,9163 | 0,9074 | 0,8881 | 0,8758
3AP | 0,9317 | 0,9314 | 09116 | 0,9083 | 0,9148

(dois). Por outro lado, os alunos nao-desistentes classificados como desistentes (seis),
€ um nimero um pouco maior, que nao representa impacto negativo uma vez que, se es-
ses alunos forem considerados desistentes e receberem tratativa especial, ndo h4 problema
pois eles nao tendem a desistir.

Tabela 2. Matriz de confusdao dos modelos ETC por turma, apds segunda

avaliacao.
Predicao 2AP
Desistente Naio-desistente
Real Desistente 14,08 4+ 6,42 0,89 +£ 0,92
Nao-esistente | 3,70 £+ 1,69 35,65 + 5,61

O algoritmo GNB teve o pior desempenho quando comparado aos demais. Esse
resultado ja era esperado e o método foi propositalmente escolhido para ser a base de
referéncia (baseline) dos experimentos. Em geral, os resultados melhoram com o in-
cremento de dados (ou seja, 15 dias, 30 dias e 45 dias de utilizagdo do Juiz on-line). Os
resultados obtidos, neste primeiro experimento, podem ser considerados positivos, porém,
o viés do conhecimento a priori da classificacdo podem reduzir a sua generalizacao.

4.2. Performance para generalizar

Com o intuito de generalizar os modelos inferidos sobre os dados de turmas individu-
ais, realizaram-se experimentos onde, cada modelo treinado com uma turma foi testado
com as demais. Pode-se inferir que, nestes experimentos ndo € utilizado o conhecimento
a priori dos discentes da mesma turma para classificar, € sim o conhecimento de outras
turmas. Portanto, utiliza-se um conhecimento a priori de uma turma para predizer o com-
portamento das outras. A Tabela 3 apresenta o comportamento médio dos experimentos
turma a turma. E possivel verificar que se mantém o padrio dos experimentos anteriores
(comportamento médio dos modelos utilizados para cada uma das turmas), destacando
diferencas significativas entre os modelos, com p < 0.01 nas duas primeiras (1AP e 2AP)
e p < 0.05 nas seis semanas de aula (3AP).

Tabela 3. Médias do desempenho de todos os experimentos.
ARF ETC XGB XES GNB

1AP | 0,8136 | 0,8561 | 0,8035 | 0,8035 | 0,7691
2AP | 0,8698 | 0,8959 | 0,8627 | 0,8627 | 0,8351
3AP | 09187 | 0,9194 | 0,9057 | 0,9057 | 0,9022

Na matriz de confusdo da Tabela 4 pode-se observar que, em média, 0 nimero
de alunos desistentes classificados como ndo-desistentes representa menos de 10% do
numero total de desistentes. A Tabela 5 apresenta o comportamento médio das turmas, ou
seja, a média de acuracia das turmas como generalizadoras ao tentar predizer as demais.
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Nas ultimas colunas foram registrados os melhores e piores resultados dentre modelos tes-
tados. Analisando individualmente, os melhores resultados estdo entre 88,71% e 94,73%,
e os piores oscilaram entre 45,65% e 48,76%, conforme apresentado na tltima coluna.

Tabela 4. Matriz de confusao dos modelos ETC de todas as turmas como gene-
ralizadoras apos a terceira avaliacao.

Predicao 2AP
Desistente Nio Desistente
Real Desisten?e 512,51 + 38,01 31,59 + 24,80
Naio Desistente | 127,70 £ 42,63 | 1283,86 + 22,30

Tabela 5. Desempenho médio de todos os experimentos com as melhores e as
piores desempenhos.

ARF ETC XGB XES GNB Melhor Pior
1AP | 0,8136 | 0,8543 | 0,7845 | 0,8035 | 0,7691 0,8871 | 0,4565
2AP | 0,8678 | 0,8913 | 0,8360 | 0,8627 | 0,8351 || 0,9166 | 0,4770
3AP | 09147 | 0,9196 | 0,9016 | 0,9057 | 0,9022 || 0,9473 | 0,4876

Em uma anélise mais detalhada, € possivel identificar as melhores e piores turmas
como generalizadoras. A Tabela 6 apresenta um resumo, das cinco melhores e cinco pi-
ores performances de modelos (independente do algoritmo de Aprendizado de Mdquina),
treinados com dados de dez das 37 turmas analisadas. Os modelos foram treinados com
os dados de uma turma e testados com os dados das demais 36 turmas.

Tabela 6. Acuracias médias das melhores e piores turmas como generalizadoras.
1AP 2AP 3AP
12 Melhor | 0,8742 | 0,9034 | 0,9351
2 2 Melhor | 0,8666 | 0,8998 | 0,9339
32 Melhor | 0,8637 | 0,8985 | 0,9334
4 ° Melhor | 0,8617 | 0,8977 | 0,9329
52 Melhor | 0,8597 | 0,8960 | 0,9323
5°Pior | 0,7451 | 0,8223 | 0,8913
4°Pior | 0,7392 | 0,8164 | 0,8902
3°Pior | 0,6722 | 0,7715 | 0,8563
2°Pior | 0,6112 | 0,6738 | 0,8003
12Pior | 0,5787 | 0,6591 | 0,7431

Como pode-se inferir, o nimero de alunos em cada turma pode ser diferente e,
portanto, o nimero de instancias nos conjuntos de dados pode variar em cada experi-
mento. Com base nisso, tentou-se verificar o numero de alunos classificados de maneira
incorreta, com foco nos alunos desistentes (classificacio original), ou seja, aqueles que
sdo desistentes mas nao foram classificados desta forma (falso negativo). O foco nos de-
sistentes justifica-se uma vez que, este € o interesse principal da pesquisa e, acredita-se
que, os alunos que nao tendem a desistir e foram classificados como desistentes (falso
positivo), ndo influenciardo na evasdo escolar das institui¢des.

Ao analisar os resultados do método ETC, em média os modelos tiveram acuracia
de 69,7% na identificacdo dos alunos desistentes (640 alunos), ao terminar a primeira
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avaliacdo. Este nimero foi incrementado para 74,5% e 80,1% nas datas da segunda e ter-
ceira avaliacOes, respectivamente. Considerando esses resultados, pode-se avaliar como
positiva a performance dos trés modelos baseados em drvore de decisdo, uma vez que con-
seguiu identificar no minimo 7 de cada 10 alunos desistentes nas primeiras semanas de
atividades, o que pode facilitar o trabalho e a aten¢@o personalizada sobre esses discentes.

5. Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho teve como objetivo utilizar modelos de mineracdo de dados para identifi-
car, nas primeiras semanas de aula, a possibilidade de um aluno desistir da disciplina de
Introducdo a Programacdo. Foram utilizados dados da utilizacdo do Juiz on-line Code-
Bench de 2010 estudantes, divididos em 37 turmas, no periodo de 2016 a 2019. Para
os experimentos foram utilizados 38 atributos, na maioria relacionados as atividades de
exercicios e provas. As bases compreendem trés periodos de tempo distintos: as primeiras
duas semanas de aula, as primeiras quatro e as primeiras seis semanas de aula.

Foram empregados cinco modelos nos experimentos. Destaque para o modelo
ETC, por apresentar acurdcia média de 88,6% e 91,6%, para treinamento e teste com
turmas individuais, usando os dados coletados até a primeira e segunda provas de cada
turma (duas a quatro semanas de aula). Além desse desempenho, o modelo apresenta
a melhor acurdcia média (85,6%, 89,6% e 91,9%) quando treinado com dados de uma
turma e testado em outras turmas, para todas as bases de dados. Ao se observar apenas as
classificacoes de alunos desistentes, que sao o foco principal da pesquisa, 0 modelo ETC
responde com precisdo de 69,7% para a primeira base de dados, 74,5% para a segunda
e 80,1% para a terceira. Esses resultados confirmam, assim, um bom indice de acerto,
no treino e teste com turmas diferentes, em estudantes que correm o risco de evadir nas
primeiras semanas de aula. Ressalta-se que, quanto mais cedo se detectar o risco de um
estudante desistir, mais rapido podem ser tomadas acdes para evitar a evasao.

Como trabalhos futuros pretende-se gerar experimentos retirando os dados de alu-
nos que, de acordo com os atributos aqui utilizados, tiveram comportamento parecido com
os demais nas bases de dados, mas desistiram depois das avaliacdes iniciais, e analisar as
caracteristicas que possuem maior relevincia na tarefa de classificacao preditiva.
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