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RESUMO

Este trabalho investiga a influéncia do perfil socioeconémico no desempenho dos estudantes
no componente curricular de Algoritmos, do curso de Bacharelado Interdisciplinar em
Tecnologia da Informagdo da Universidade Federal Rural do Semi-Arido, Campus Pau dos
Ferros. Trata-se de um estudo de caso com abordagem quantitativa, no qual foram aplicadas
técnicas de ciéncia de dados, como o Coeficiente de Correlagdo de Pearson e cinco algoritmos
de classificagdo supervisionada (J48, REPTree, LMT, Random Forest e Naive Bayes) para
identificar os fatores mais associados a aprovagdo ou reprovacao discente. Os resultados
revelaram que fatores como idade do aluno, posse de computador e trabalho concomitante ao
estudo foram decisivos em diversos modelos, refor¢cando a relagdo entre aspectos
socioeconomicos € o desempenho académico. Além disso, o municipio de residéncia emergiu
como um achado relevante, sugerindo que desigualdades regionais e logisticas também podem
interferir no sucesso do estudante. A partir desses resultados, conclui-se que o sucesso no
componente curricular de Algoritmos estd condicionado a fatores socioecondmicos que
transcendem a sala de aula, refor¢ando a necessidade de politicas institucionais de apoio, como
o0 acesso facilitado a equipamentos tecnologicos e suporte a estudantes que conciliam trabalho
e estudo, a fim de promover a equidade e a permanéncia estudantil. A pesquisa contribui nao
apenas para validar a aplicagdo de técnicas de ciéncia de dados na analise do desempenho
académico, mas também para evidenciar os desafios socioeconomicos enfrentados pelos
estudantes.

Palavras-chave: algoritmos; ciéncia de dados; desempenho académico; fatores
socioecondmicos; programacao introdutoria.



ABSTRACT

This study examines the influence of socioeconomic background on student performance in the
Algorithms course of the Interdisciplinary Bachelor’s Degree in Information Technology at the
Federal Rural University of the Semi-Arid Region, Pau dos Ferros Campus. It is a case study
with a quantitative approach, employing data science techniques such as Pearson's correlation
coefficient and five supervised classification algorithms (J48, REPTree, LMT, Random Forest,
and Naive Bayes) to identify the factors most associated with student success or failure. The
findings reveal that variables such as student age, access to a personal computer, and
employment while studying were decisive across multiple models, reinforcing the relationship
between socioeconomic conditions and academic performance. Additionally, the municipality
of residence emerged as a significant factor, suggesting that regional and logistical disparities
may also impact student success. These results indicate that success in the Algorithms course
is influenced by socioeconomic factors that go beyond the classroom, underscoring the need
for institutional support policies, such as improved access to technological resources and
assistance for students who balance work and study, in order to promote equity and student
retention. This research contributes not only by validating the use of data science techniques in
the analysis of academic performance but also by highlighting the socioeconomic challenges
faced by higher education students.

Keywords: algorithms; data science; academic performance; socioeconomic factors;
introductory programming.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma visao geral do trabalho e est4 organizado da seguinte forma:
a Secdo 1.1 trata da problematizagdo; a Se¢do 1.2 apresenta os argumentos que justificam a
realizacdo deste estudo; a Secdo 1.3 define os objetivos; e, por fim, a Se¢do 1.4 expde a estrutura

geral do trabalho.

1.1 Problematizacao

O ensino de programacao na educacao superior ¢ um processo complexo, influenciado
por diversos fatores interligados que podem tanto favorecer quanto dificultar a aprendizagem,
a depender de suas caracteristicas (Moraes, 2022). Entre os principais desafios enfrentados
pelos estudantes estd o componente curricular de programagdo introdutoria, frequentemente
associada a elevados indices de reprovagao e evasao (Silva et al., 2020).

Segundo Pereira, Carvalho e Souto (2019), o desempenho académico dos estudantes em
componentes curriculares introdutdrios de programagdo pode ser influenciado por fatores que
excedem o ambiente académico, como a origem escolar, experiéncias prévias com
programacao, género e condigdes socioeconomicas.

Em nivel nacional, dados do Mapa do Ensino Superior no Brasil 2023 indicam que, na
ultima década, a taxa de evasao dos cursos presenciais da area de tecnologia da informagao tem
se mantido acima da média dos demais cursos (Instituto Semesp, 2023). A edicdo de 2024 do
mesmo estudo aponta um aumento de 28,1% nas matriculas nos cursos das areas de computagdo
e tecnologias da informagdo e comunicagdo, sinalizando tanto o crescimento do interesse pela
area quanto os desafios relacionados a permanéncia estudantil (Instituto Semesp, 2024).

Em ambito local, Sousa e Leite (2020) observaram que, no curso de Bacharelado
Interdisciplinar em Tecnologia da Informacao (BITI) da Universidade Federal Rural do Semi-
Arido (UFERSA), Campus Pau dos Ferros, hd um crescimento progressivo nos numeros de
trancamentos, cancelamentos e reprovagdes ao longo dos semestres. Ainda segundo os autores,
nos periodos letivos de 2016.2 e 2017.1, o componente curricular de programacao introdutdria,
denominado de Algoritmos, apresentou taxas de insucesso de 85% e 70%, respectivamente.

Além disso, Andrade (2023) aponta que a evasao nos cursos da UFERSA, Campus Pau
dos Ferros, entre os semestres de 2019.1 e 2022.2, esta relacionada a fatores socioecondmicos,
demandas do mercado de trabalho, estrutura curricular, disparidades de género e questdes

ligadas a saude mental.
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Diante desse cenario, emerge a questdo central de pesquisa deste trabalho, que busca
responder: o perfil socioecondmico dos estudantes exerce influéncia sobre o desempenho no

componente curricular de Algoritmos do curso de BITI da UFERSA, Campus Pau dos Ferros?

1.2 Justificativa

Os componentes curriculares de Algoritmos e Programacao estdo entre os componentes
curriculares fundamentais nos cursos das areas de computacdo, independentemente de sua
modalidade (tecndlogos, bacharelados ou licenciaturas). Esses contetidos geralmente sdo
introduzidos logo nos primeiros periodos dos cursos, estabelecendo as bases para o
desenvolvimento académico e técnico dos discentes (Silva e Moreira, 2021).

Para Pereira (2021), compreender a forma como o estudante se insere no contexto
familiar e social, considerando aspectos como responsabilidade profissional, estrutura
financeira e dindmica familiar, ¢ o ponto de partida para substituir abordagens superficiais
comumente adotadas nas acgdes voltadas a permanéncia em componentes curriculares
introdutorios de programacao nos cursos das engenharias e ciéncias exatas.

Diversos estudos apontam a existéncia de relagdo significativa entre aspectos
socioecondmicos, como renda familiar, escolaridade dos responsaveis, tipo de escola cursada
no ensino médio e gastos com transporte, € o desempenho académico (Junio et al., 2018;
Oliveira, 2021; Rezende et al., 2022).

Essa relacdo destaca a importancia de analises aprofundadas sobre essas varidveis,
sobretudo no contexto dos cursos da area de Tecnologia da Informagdo. Compreender essas
influéncias pode subsidiar a formulacao de politicas publicas e estratégias institucionais mais
justas e eficazes, com foco na promocdo da equidade e no fortalecimento da permanéncia
estudantil.

Diante das opinides expostas, corrobora-se que o processo de ensino e aprendizagem de
programacao introdutoria € complexo e constituido por muitas e diferentes variaveis, dentre
elas, fatores socioeconOmicos, e, portanto, faz-se necessdrio investigar se o perfil
socioecondmico impacta no desempenho de estudantes no componente curricular de

Algoritmos do curso de BITI da UFERSA, Campus Pau dos Ferros.
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1.3 Objetivos

Esta se¢do apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos que norteiam este

trabalho.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ investigar a influéncia do perfil socioecondmico no
desempenho de estudantes no componente curricular de Algoritmos do curso de BITI da
UFERSA, Campus Pau dos Ferros, considerando fatores como faixa etéria, tipo de escola

cursada no ensino médio, municipio de residéncia, entre outros.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Analisar se ha relagdo entre fatores socioecondmicos € a aprovagao ou reprovagao
no componente curricular de Algoritmos;

e Investigar quais fatores socioecondmicos exercem maior influéncia sobre o
desempenho dos estudantes no componente curricular de Algoritmos;

e Propor subsidios para a formulagdo de estratégias institucionais que considerem os
principais fatores socioecondmicos identificados como determinantes do

desempenho discente no componente curricular de Algoritmos.

1.4 Organizacio do Trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica que embasa a pesquisa; o Capitulo 3 descreve os procedimentos
metodoldgicos adotados; o Capitulo 4 expde os resultados obtidos e a respectiva discussao; e,
por fim, o Capitulo 5 retne as consideracdes finais, limitacdes do estudo e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo descreve a base tedrica que fundamenta a elaboragdo deste trabalho,
estando organizado da seguinte forma: a Secdo 2.1 apresenta uma contextualizagdo sobre
programacao introdutoria; a Se¢do 2.2 aborda os principais conceitos relacionados a ciéncia de

dados; e a Se¢do 2.3 apresenta trabalhos correlatos ao tema desta pesquisa.

2.1 Programacao Introdutéria

Os componentes curriculares introdutorios de programagdo fazem parte da grade
curricular de diversos cursos de graduagdo, especialmente nas areas de ciéncias, tecnologias,
engenharias e matemdatica (Medeiros et al., 2020). Embora apresentem diferentes
denominagdes, como algoritmos, introdugdo a programacdo ou introducdo a ciéncia da
computagdo, esses componentes compartilham o objetivo comum de ensinar os fundamentos
da programacao (Bosse, 2020).

Geralmente ofertadas nos primeiros periodos dos cursos, esses componentes
curriculares marcam o primeiro contato dos discentes com o pensamento sistematico e logico.
Nessa etapa, sdo abordados conceitos essenciais para a construgdo de algoritmos e programas
simples, como variaveis, constantes, tipos de dados, expressdes, dentre outros (Silva et al.,
2022). Além disso, sdo desenvolvidas habilidades relacionadas a resolu¢do de problemas, ao
dominio da sintaxe e semantica das linguagens de programacgao e a formulagdo de solugdes
computacionais (Medeiros, 2019).

Nesse sentido, esses componentes curriculares constituem a base para o aprendizado
posterior em areas mais avangadas da computagdo, desempenhando papel fundamental tanto na
formagao académica quanto na atuagdo profissional futura (Silva et al. apud Campus, 2010;
Sobral, 2019; Medeiros, 2019).

A relevancia dos componentes curriculares introdutorios de programacgdo também ¢
reconhecida por institui¢des como a Sociedade Brasileira de Computagdo (SBC), a Association
for Computing Machinery (ACM) e o Ministério da Educacao (MEC). A SBC recomenda a
insercdo de conteudos como algoritmos, estruturas de dados e linguagens de programacgao ja
nos primeiros periodos dos cursos. A ACM destaca a necessidade de oferecer uma introducao
ampla aos conceitos da computacio, enquanto o MEC, desde 1999, considera a programacgao

uma competéncia essencial na formacao dos profissionais da area (Medeiros, 2019).
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Dessa forma, a programagédo introdutéria representa um componente estruturante na
trajetoria dos estudantes, sendo crucial para o desenvolvimento de uma base solida de

conhecimento técnico e conceitual.

2.2 Ciéncia de Dados

A ciéncia de dados € uma area interdisciplinar dedicada ao estudo dos dados em todas
as suas etapas, desde a coleta e representagdo até o armazenamento, seguranga, analise e
disseminagdo (Matos et al., 2022). Essa area emergiu impulsionada pelos avangos das
tecnologias da informagao e comunicagdo, que transformaram os héabitos de interacdo com a
tecnologia e levaram a producdo de grandes volumes de dados em alta velocidade.

Essa area integra trés dominios fundamentais: (i) programacgdo, (ii) estatistica e
matematica e (iii) conhecimento especifico do dominio, posicionando-se na interse¢ao entre
esses saberes (Rautenberg; Carmo, 2019).

A ciéncia de dados busca desenvolver modelos capazes de identificar padroes em
conjuntos de dados complexos e aplicar esses modelos a problemas concretos. Seu objetivo
central ¢ transformar dados em informagdo 1til, oferecendo suporte a tomada de decisdo, a
explicacdo de fendomenos subjacentes e a verificagdo de hipoteses (Moreira et al., 2019;
Rautenberg; Carmo, 2019).

Com isso, destaca-se como uma area estratégica para lidar com os desafios relacionados
ao volume, a variedade e a velocidade dos dados gerados atualmente. Sua natureza
interdisciplinar possibilita a andlise aprofundada de dados em diversos contextos e contribui

significativamente para a producdo de conhecimento aplicado.

2.3 Trabalhos Relacionados

A relagdo entre fatores socioecondmicos € o desempenho académico de estudantes tem
sido amplamente investigada na literatura, sobretudo no contexto dos componentes curriculares
introdutdrios de programacdo. A seguir sdo apresentados estudos relevantes que exploram
diferentes abordagens sobre o tema.

Pereira, Carvalho e Souto (2019) analisaram a influéncia de atributos demograficos e
educacionais no desempenho de estudantes matriculados em um componente curricular de
introdug@o a programacdo na Universidade Federal do Amazonas. Para tanto, utilizaram duas

bases de dados: registros académicos e historico de atividades em um sistema de juiz online,
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abrangendo trés semestres letivos de 14 cursos. Os autores aplicaram o teste de Shapiro-Wilk
para verificar a normalidade dos dados, além do teste exato de Fisher e coeficientes de
contingéncia de Pearson para avaliar a intensidade de associagdo entre variaveis. Os resultados
indicaram que fatores educacionais, como a origem do ensino médio e a experiéncia prévia com
linguagem de programagdo, exercem maior influéncia sobre o desempenho dos discentes do
que atributos ligados a dimensao social, como sexo, estado civil ou ter filhos.

Caldas (2020) investigou os fatores que contribuem para o bom desempenho e avaliagao
de estudantes em componentes curriculares de introdu¢dao a algoritmos e programagao,
considerando diferentes cursos de engenharia. A pesquisa combinou dados do Exame Nacional
de Desempenho de Estudantes (ENADE), registros académicos de alunos entre 2007 e 2018, e
informagdes obtidas por meio de questionarios e entrevistas com estudantes e professores. Os
resultados mostraram que alunos oriundos de escolas técnicas ¢ com bom desempenho no
vestibular apresentaram melhores resultados no componente curricular. O estudo também
destacou a relevancia do preparo prévio em areas técnicas, além da importancia de
metodologias de ensino claras e alinhadas ao perfil dos estudantes, o que reforca a necessidade
de praticas pedagogicas adaptadas as realidades educacionais dos discentes.

Oliveira (2021) aplicou técnicas de Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) para
identificar os principais fatores que impactam a trajetoria de estudantes dos cursos de
computac¢do do Instituto de Informatica da Universidade Federal de Goias. Utilizando métodos
como SHAP (SHapley Additive exPlanations) e heatmaps, a autora analisou a influéncia de
diferentes atributos no status final de “Graduado”. Os fatores que se destacaram positivamente
foram a percentagem de aprovagao, o total de componentes curriculares cursados, o numero de
semestres concluidos, a frequéncia e a média global dos alunos. Em contrapartida, um niimero
elevado de trancamentos e altos indices de reprovagdo estiveram associados negativamente ao
progresso académico, revelando o impacto direto desses elementos no sucesso do estudante.

Pereira (2021) desenvolveu um modelo preditivo para identificar o risco de evasdo em
componentes curriculares introdutorios de programacdo, com base em dados
sociodemograficos de estudantes da Universidade Federal do Amazonas. Foram aplicados
algoritmos de aprendizado de maquina, como AdaBoost, Random Forest e redes neurais,
alcancando-se uma acuracia de 70%. Os principais fatores associados a evasao foram faixa
etaria, tipo de escola de origem e estado civil. Além disso, o estudo evidenciou que alunos com
menor experiéncia prévia em programagao e oriundos de escolas publicas apresentaram maior

probabilidade de evasdo. A pesquisa demonstrou a viabilidade de identificar precocemente o
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risco de evasdo, favorecendo a implementacdo de intervencdes pedagogicas e institucionais
mais eficazes.

Rezende et al. (2022) analisaram os microdados do ENADE de 2017 com o objetivo de
identificar quais aspectos socioecondmicos mais influenciam o desempenho académico de
estudantes de um curso de sistemas de informagao. Para isso, aplicaram um algoritmo de arvore
de decisdo e o coeficiente de correlagdo estatistica de Pearson. Os resultados apontaram como
variaveis mais relevantes: renda familiar, participacdo em programas de intercambio,
recebimento de bolsas académicas, tipo de financiamento da mensalidade e tipo de escola
cursada no ensino médio. Por outro lado, fatores como a modalidade do curso e o fato de o
estudante trabalhar simultaneamente aos estudos ndo apresentaram influéncia significativa no
desempenho.

Diante dos estudos apresentados, este trabalho se diferencia ao realizar uma analise mais
especifica, centrada no componente curricular de Algoritmos do curso de BITI da UFERSA,
Campus Pau dos Ferros. Além disso, incorpora novas varidveis a investigagdo, como a
quantidade de horas trabalhadas, o local de residéncia e os motivos que levaram os discentes a
trancar o componente. Essas adi¢des ampliam o escopo da andlise, possibilitando uma
compreensdo mais profunda e contextualizada dos fatores que influenciam o desempenho
académico nesse componente curricular. O Quadro 1 apresenta um comparativo entre os
trabalhos relacionados e a proposta aqui desenvolvida, com o intuito de evidenciar suas

singularidades e avangos.

Quadro 1 — Resumo dos trabalhos relacionados

REFERENCIA| OBJETIVO METODOLOGIA VARIAVEIS RESULTADO
Andlise de Fatores
Analisar a registros . . . | educacionais,
A A Demograficas/Sociais:
influéncia de académicos e . como escola de
) .. sexo, estado civil e )
atributos dados de um juiz origem e
. . . o presenca de filhos. A
Pereira, demograficos | online, utilizando S . experiéncia
. Educacionais: origem |, .
Carvalho e sobre o teste de Shapiro- da escola de ensino |PreVia, exercem
Souto (2019) | desempenho de | Wilk, teste exato L 1 a maior
. médio e experiéncia | . o . .
estudantes em de Fisher e Févia em influéncia no
introducao a coeficiente de P ~ desempenho do
~ ~ programacao.
programacao. correlagdo de que os fatores
Pearson. sociais.

(Continua)
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técnicas de

Percentual de

(Continuagao)
Investigar os
fatores que 1
con tribuerg ara Analise de dados Alunos de
P do ENADE, escolas técnicas
0 bom . Desempenho no
registros . . e com bom
desempenho de . vestibular, tipo de
académicos, . desempenho no
Caldas (2020) | estudantes de . escola de origem, ¢ .
. questionarios e ~ vestibular
engenharia em . percepgdes de alunos
entrevistas com apresentaram
componentes e professores.
. alunos e melhores
curriculares de
) professores. resultados.
algoritmos e
programacao.
Aplicacdo de A aprovagao,

frequéncia e

Identificar os Mineracdo de o média global
. aprovacgao, total de } .
fatores que mais Dados influenciam
. . . componentes o
. 1mpactam a Educacionais . positivamente a
Oliveira o curriculares cursados, -
trajetéria e a (MDE), como . graduacao,
(2021) ~ .\ semestres concluidos,
graduagdo de | SHapley Additive N (1 enquanto
. frequéncia, média
estudantes de exPlanations trancamentos e
~ global, trancamentos e <
computacao. (SHAP) e ~ reprovacoes
reprovagoes. .
heatmaps, em impactam
dados académicos. negativamente.
O modelo
N alcancou 70%
Aplicacao de gou
Desenvolver um . de acurécia na
. algoritmos de o~
modelo preditivo . . s previsdo de
. . aprendizado de | Faixa etaria, tipo de ~
para identificar o . . evasdo. Menor
risco de evasdo | | oduind, como escola de origem, experiéncia e
Pereira (2021) AdaBoost, estado civil e P
em componentes A origem de
. Random Forest e | experiéncia prévia em 11
curriculares . . escola publica
. L redes neurais, em programacao.
introdutorios de dados foram
programagao. . , associados a
sociodemograficos. ..
maior risco de

evasao.

Rezende et al.
(2022)

Identificar os
aspectos
socioeconOmicos
que mais
influenciam o
desempenho de
estudantes de
sistemas de
informacao.

Analise dos
microdados do
ENADE 2017 com
algoritmo de
arvore de decisdo e
coeficiente de
correlagdo de

Pearson.

Renda familiar,
intercambio, bolsa
académicas, tipo de

curso, € trabalhar e
estudar
concomitantemente.

financiamento, tipo de
escola, modalidade do

Renda familiar,
intercambio,
bolsas
académicas e
tipo de escola

foram as
variaveis mais
relevantes.
Trabalhar
durante o curso
nao mostrou
influéncia
significativa.

(Continua)
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(Conclusao)

Este trabalho

Investigar a
influéncia do
perfil
socioecondmico
no desempenho
de estudantes no
componente
curricular de
Algoritmos do
curso de BITI da
UFERSA,
Campus Pau dos
Ferros.

Aplicagao de
técnicas de ciéncia
de dados, incluindo

cinco algoritmos
de classificacao
supervisionada
(J48, REPTree,
LMT, Random
Forest ¢ Naive
Bayes), além da
analise estatistica
por meio do
coeficiente de
correlagdo de
Pearson, com o
objetivo de
identificar os
fatores mais
influentes no
desempenho
académico dos
discentes.

Foram analisadas 21
variaveis, conforme
especificado no
Quadro 2.

A idade, a
posse de
computador e a
conciliacao
entre trabalho e
estudo foram
fatores
determinantes
nas
classificagdes
geradas pelas
técnicas,
indicando que o
sucesso no
componente de
Algoritmos ¢
influenciado
por condicdes
estruturais e
pessoais.

Fonte: Autoria propria (2025)
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3 METODOLOGIA

Esta pesquisa caracteriza-se metodologicamente como um estudo de caso, que, segundo
Yin (2001), consiste em uma investigagao empirica que examina um fendmeno contemporaneo
dentro de seu contexto da vida real. O caso em questdo estd delimitado ao universo dos discentes
do componente curricular de Algoritmos, do curso de BITI da UFERSA, Campus Pau dos
Ferros, nos semestres 2021.1, 2021.2 ¢ 2022.1.

A escolha desse método possibilita uma analise focada e aprofundada dos possiveis
impactos de varidveis socioecondomicas no desempenho académico, considerando as
especificidades do contexto estudado. Para investigar esse caso, adotou-se uma abordagem
quantitativa, com a aplicacdo de técnicas estatisticas e algoritmos de classificacdo, visando
identificar e analisar relagdes entre as variaveis socioecondmicas € o desempenho discente.

As se¢des a seguir descrevem os procedimentos de coleta e preparacdo dos dados, bem

como as variaveis e técnicas de analise selecionadas.

3.1 Coleta dos Dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos por meio de um questionario
estruturado, elaborado com o auxilio da ferramenta Google Forms e aplicado no componente
curricular de Algoritmos, do curso de BITI da UFERSA, Campus Pau dos Ferros.

Essa coleta integrou uma intervengdo metodologica desenvolvida no referido
componente, conforme descrito por Freitas, Fontes e Silva (2022). O questionario teve como
objetivo levantar informacdes de natureza académica e socioecondmica dos estudantes, sendo
aplicado nos semestres 2021.1, 2021.2 e 2022.1.

A base de dados resultante contém dados referentes ao desempenho académico, ao perfil
socioecondmico € ao historico educacional dos discentes. Ao todo, foram coletadas 137
respostas, todas provenientes de participacdo voluntaria dos estudantes ao longo dos trés

semestres analisados.

3.2 Preparacio dos Dados

A base de dados passou por um processo de preparacdo com o objetivo de torna-la

adequada para as andlises quantitativas. Esse processo foi realizado com o suporte das

ferramentas Google Sheets, Google Colab e da linguagem de programagao Python, utilizando
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principalmente a biblioteca Pandas. Essa biblioteca oferece funcionalidades convenientes de
indexagdo, reformatacao, analise detalhada, agregagdes e sele¢do de subconjuntos, contribuindo
significativamente para as etapas de manipulagdo, preparacao e limpeza dos dados.

Inicialmente, as respostas coletadas foram consolidadas em uma tunica planilha no
Google Sheets, posteriormente exportada no formato CSV (Comma Separated Values) para
processamento no ambiente Google Colab.

Durante essa etapa, foram realizados os seguintes procedimentos:

e Renomeagdo das colunas para melhorar a legibilidade;

e (Conversao das notas para o formato numérico padrao (ponto decimal);

e Padronizacdo de dados textuais, com transformagdo para letras minusculas e

remocao de pontuagdes inconsistentes;

¢ Eliminacdo de dados sensiveis, como nomes e numeros de matricula, para garantir

o anonimato dos participantes.

Adicionalmente, foi identificado um desbalanceamento entre classes, com
predominancia significativa de estudantes aprovados em comparag¢do aos reprovados. Esse tipo
de problema pode comprometer a performance de algoritmos de classificacdo, que tendem a
favorecer as classes majoritarias, conforme discutido por Soares (2020, apud Gu et al., 2008).
Tal desbalanceamento ¢ especialmente problematico quando a classe minoritaria ¢ de maior
interesse para a pesquisa, como no caso dos estudantes reprovados (Soares, 2020 apud
Marques-Vera et al., 2013).

Para mitigar esse problema, foi aplicado o algoritmo de balanceamento SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique), que cria instancias sintéticas da classe
minoritaria com base no método dos k-vizinhos mais préximos (Witten et al., 2016). O uso do
SMOTE ¢ recomendado em situagdes com poucas amostras da classe minoritaria e tem ampla
aceitacdo na literatura por sua eficacia na melhoria da acuracia de modelos de classificagdo
(Maione, 2020 apud Haixiang et al., 2017).

Apods o balanceamento e os demais tratamentos, a base de dados foi exportada no
formato ARFF (Attribute-Relation File Format), proprio do software WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), onde foram realizadas as andlises subsequentes.

A escolha pelo WEKA justifica-se por ser um software gratuito, de codigo aberto, com
interface amigédvel e ampla gama de funcionalidades. Além disso, ¢ amplamente utilizado no
meio académico e em pesquisas na area de mineracao de dados (Hall et al., 2009; Soares, 2020

apud Witten et al., 2011).
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3.3 Variaveis

As variaveis analisadas neste estudo tém como objetivo investigar as possiveis relagcdes
entre o perfil socioecondmico dos estudantes e seu desempenho académico no componente
curricular de Algoritmos. Essas varidveis foram agrupadas em trés categorias principais: (i)
desempenho académico, (ii) perfil socioecondmico e (iii) histérico académico. A defini¢ao

completa das varidveis esta apresentada nos Quadros 2, 3 ¢ 4.

Quadro 2 — Variaveis de desempenho académico

VARIAVEL DESCRICAO
nota_unidade 1 Nota da primeira unidade
nota_unidade 2 Nota da segunda unidade
nota_unidade 3 Nota da terceira unidade
nota_recuperacao Nota da recuperagdo
situacao_aluno Situa¢do final (aprovado ou reprovado)
media_notas Meédia aritmética das notas das trés unidades
faltas_aluno Total de faltas registradas
semestre_oferta_disciplina Semestre em que o componente foi ofertado

Fonte: Autoria propria (2025)

Quadro 3 — Varidveis do perfil socioecondémico

VARIAVEL DESCRICAO
genero_aluno Género do estudante
idade aluno Idade do estudante
tipo_escola_ensino_medio Tipo de escola cursada no ensino médio
mora_em_pau_dos_ferros Se reside em Pau dos Ferros
municipio_residencia Municipio de residéncia
trabalha atualmente Se trabalha atualmente
hora_trabalho semanal Horas de trabalho por semana
possui_computador Se possui computador

Fonte: Autoria propria (2025)

Quadro 4 — Variaveis de histérico académico

VARIAVEL DESCRICAO
semestre_ingresso_ufersa Semestre de ingresso na UFERSA
primeira_vez disciplina_algoritmos Se € a primeira vez cursando o componente

tentativa_disiciplina Numero de tentativas no componente
trancou_dedistiu_algoritmos Se ja trancou ou desistiu do componente
motivo_trancou_desistiu_algoritmos Motivo para o trancamento ou desisténcia

Fonte: Autoria propria (2025)
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3.4 Técnicas de Analise de Dados

As técnicas empregadas neste trabalho foram selecionadas com base na andlise dos
trabalhos relacionados, discutidos na Secdo 2.3, os quais abordam tematicas semelhantes a
proposta desta pesquisa. O Quadro 5 apresenta um resumo das técnicas identificadas nesses

estudos.

Quadro 5 — Técnicas abordadas nos trabalhos relacionados

REFERENCIA TECNICA
Teste de Shapiro-Wilk
Teste exato de Fisher

Pereira, Carvalho e Souto (2019)

Teste de medidas de associagdo baseadas no
coeficiente de contingéncia de Pearson

Modelo de regressdo logistica
Caldas (2020) K-means
Teste chi-quadrado

Naive Bayes
CART Decision Tree
K-Nearest Neighbors
J48 (C4.5)
SHapley Additive exPlanation

Oliveira (2021)

Matriz de correlagao

Arvores de Decisao

Random Forest
Adaboost
Pereira (2021) Neural Network

Naive Bayes

Support Vector Machine
K-Nearest Neighbors
Arvores de Decisio

Rezende et al. (2022)

Coeficiente de correlacao de Pearson

Fonte: Autoria propria (2025)

Segundo Soares (2020 apud Wirth; Hipp, 2000), ndo existe uma Unica técnica ou
algoritmo capaz de obter melhor desempenho em todos os dominios de aplicagdo. Isso significa
que os algoritmos devem ser escolhidos com base na aderéncia ao problema a ser tratado,
sempre com o objetivo de alcancar os resultados desejados. A escolha, portanto, depende da
adequacdo ao problema estudado, das caracteristicas da base de dados e dos objetivos da

analise.
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Nesse contexto, os algoritmos e métodos estatisticos adotados neste trabalho foram
selecionados considerando sua recorréncia e eficadcia demonstradas nas pesquisas analisadas,
bem como a compatibilidade dessas técnicas com a natureza dos dados, a ferramenta utilizada
e o objetivo central da pesquisa: verificar se ha influéncia de fatores socioecondmicos no
desempenho académico dos discentes no componente curricular de Algoritmos. As subsegdes

a seguir apresentam as técnicas adotadas na realizagdo deste trabalho.

3.4.1 Coeficiente de Correlagao de Pearson

O Coeficiente de Correlagao de Pearson (r) expressa uma medida de associagdo linear
entre duas variaveis, refletindo o grau e a dire¢do do relacionamento entre elas. Essa técnica
permite estudar a relagdo entre dois conjuntos de valores, quantificando o quanto uma variavel
esta relacionada com a outra, determinando, assim, a intensidade e a dire¢ao dessa relagao.

O coeficiente de correlacdo assume valores entre -1 ¢ +1. O sinal indica a dire¢ao
(positiva ou negativa) da correlagdo, enquanto o valor numérico representa sua intensidade
(Rezende et al., 2022). Segundo Rezende et al. (2022, apud Cohen, 2013), valores entre 0,10 e
0,29 indicam correlagdo fraca; entre 0,30 e 0,49, correlagdo moderada; e valores iguais ou acima
de 0,50, correlagao forte. Neste trabalho, as analises de correlagcdo foram realizadas utilizando

as ferramentas WEKA.

3.4.2 Arvore de Decisdo

As arvores de decisdo utilizam uma estrutura em forma de arvore para representar
diversos caminhos de decisdo e os respectivos resultados (Grus, 2016). Sao técnicas aplicadas
para auxiliar na tomada de decisdes e na inferéncia de valores categdricos. Essas estruturas
recebem como entrada um conjunto de atributos e produzem como saida uma decisdo, ou seja,
a classificacao da entrada em uma das categorias possiveis.

A construcdo de uma arvore de decisdo inicia-se com a escolha do atributo mais
relevante para a predigdo, geralmente aquele com maior relacdo com a classe-alvo, que se torna
0 né raiz da arvore. O conhecimento ¢ representado de forma hierdrquica e visualmente
estruturada, o que torna essa abordagem intuitiva e de facil compreensao (Pereira, 2021). Neste

trabalho foram aplicados os seguintes modelos de arvores de decisdao no WEKA: J48 (baseado

no C4.5), REPTree e LMT (Logistic Model Tree).
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3.4.3 Random Forest

O Random Forest consiste em um conjunto de arvores de decisdo combinadas de modo
a gerar um classificador final robusto. Os dados sao divididos aleatoriamente em subconjuntos,
e cada arvore € construida a partir de um subconjunto de atributos selecionados aleatoriamente
(PEREIRA, 2021). Neste trabalho, foi utilizado o modelo Random Forest, disponivel na
ferramenta WEKA.

3.4.4 Naive Bayes

O Naive Bayes consiste ¢ um classificador estatistico baseado no Teorema de Bayes,
proposto por Thomas Bayes. E considerado “ingénuo” (naive) porque parte da suposigdo de
independéncia entre os atributos, ou seja, assume que o efeito de um atributo sobre a variavel
de classe ¢ independente dos efeitos dos demais atributos.

O algoritmo calcula a probabilidade de um exemplo pertencer a cada classe com base
nas probabilidades observadas nos dados de treinamento. A classificagao ocorre com base na
maior probabilidade condicional observada (Silva et al., 2016). Neste trabalho, foi utilizado o

modelo Naive Bayes, disponivel no WEKA.

3.4.5 Sintese das Técnicas Selecionadas

Considerando as caracteristicas da base de dados, os objetivos da pesquisa e os recursos
oferecidos pelo software WEKA, foram selecionadas técnicas estatisticas e algoritmos de
classificagdo supervisionada comumente utilizados em estudos educacionais. O Quadro 6

apresenta uma sintese dos métodos empregados neste trabalho.

Quadro 6 — Técnicas estatisticas e algoritmos de classifica¢do utilizados na pesquisa
TIPO DE TECNICA NOME DO METODO OU ALGORITMO
Estatistica Descritiva Coeficiente de Correlagdo de Pearson
J48
REPTree
Classifica¢dao Supervisionada LMT

Random Forest

Naive Bayes

Fonte: Autoria propria (2025)
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3.4.6 Métricas de Avaliagao dos Modelos de Classificagao

Apos a escolha dos algoritmos de classificagdo, torna-se fundamental definir as métricas
utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos gerados. Diversas métricas sao aplicaveis,
sendo selecionadas conforme os objetivos da analise e as caracteristicas da base de dados
(Soares, 2020). Neste estudo, foram adotadas métricas classicas amplamente empregadas em
problemas de classificacdo supervisionada, além de um método de validagdo para garantir a
robustez das previsoes.

A matriz de confusdo foi o ponto de partida para a avaliacdo dos modelos. Ela organiza
os resultados das predicdes em quatro categorias: Verdadeiros Positivos (VP), quando
instancias positivas sdo corretamente classificadas; Falsos Positivos (FP), quando instancias
negativas sdo incorretamente classificadas como positivas; Verdadeiros Negativos (VN), que
representam instancias negativas corretamente classificadas; e Falsos Negativos (FN), quando
instancias positivas sao classificadas como negativas (Soares, 2020; Maione, 2020).

A partir desses valores, derivam-se outras métricas importantes. A acuracia, por
exemplo, representa a propor¢do de classificacdes corretas sobre o total de classificagdes
realizadas, sendo calculada como: Acuracia = (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN) (Soares,
2020).

A precision (ou precisdo) mede a confiabilidade das predi¢cdes positivas do modelo, ou
seja, quantas das instancias classificadas como positivas realmente pertencem a essa classe. Sua
formula é: Precision = VP / (VP + FP) (Bruce, 2019; Soares, 2020).

Ja o recall, também conhecido como sensibilidade, indica a capacidade do modelo de
identificar corretamente as instancias positivas, sendo dado por: Recall = VP / (VP + FN)
(Bruce, 2019; Silva et al., 2016).

Para equilibrar precisdo e recall, utiliza-se a F-Measure, que corresponde a média
harmonica entre essas duas métricas. Quanto mais proximo de 1, melhor o desempenho do
modelo; valores proximos de 0 indicam desempenho insatisfatorio. Sua férmula é:
F-Measure = (2 x Recall x Precision) / (Recall + Precision) (Witten et al., 2017; Soares, 2020).

Além dessas métricas, foi utilizada a estatistica Kappa, que avalia o grau de
concordancia entre as classificagdes previstas pelo modelo e as observagdes reais, considerando
também o que seria esperado por acaso. O valor de Kappa varia de -1 a 1: valores proximos de
1 indicam concordancia quase perfeita; valores proximos de 0 indicam concordancia nula; e
valores negativos indicam discordancia (Soares, 2020). O Quadro 7 apresenta a interpretacao

dos valores de Kappa, conforme a escala proposta por Koch e Landis (1997).



Quadro 7 — Rotulos da forga de concordancia do indice Kappa

ESTATISTICA KAPPA FORCA DA CONCORDANCIA
<0.00 Pobre
0.00a0.20 Leve
0.2120.40 Justa
0.41 a0.60 Moderada
0.61 a 0.80 Substancial
0.81a1.00 Quase Perfeito

Fonte: Adaptado de Soares (2020 apud Koch; Landis, 1997)

Além da defini¢do das métricas, foi necessario estabelecer um método de validagdo dos
modelos. Independentemente da métrica escolhida, ¢ inadequado avaliar um modelo com base
apenas em seu desempenho sobre os dados de treinamento, pois isso pode levar ao fendomeno

de sobreajuste (overfitting), no qual o modelo se ajusta excessivamente aos dados que ja

conhece e perde capacidade de generalizagdo (Silva et al., 2016).

Para mitigar esse risco, foi adotada a técnica de validagdo cruzada. Nesse método, o
conjunto de dados ¢ dividido em K subconjuntos disjuntos. Em cada iteragdo, um dos
subconjuntos ¢ reservado para teste, enquanto os demais compdem o conjunto de treinamento.
Esse processo ¢ repetido K vezes, alternando o subconjunto de teste em cada rodada, o que

assegura que todos os exemplos sejam utilizados tanto para treinamento quanto para validagao

(Silva et al., 2016).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo est4 organizado da seguinte forma: a Se¢do 4.1 apresenta os resultados da
analise de correlagdo; a Secao 4.2 descreve os resultados dos modelos de classificagdo; ¢ a

Secdo 4.3 apresenta uma discussdo integrada dos achados.

4.1 Resultados da Analise de Correlaciao de Pearson

A aplicagao do Coeficiente de Correlagdo de Pearson (7) permitiu identificar as variaveis
que apresentaram associacao linear com a variavel situacao final, a qual representa a aprovagao
ou reprovacao dos estudantes no componente curricular de Algoritmos. A Figura 1 exibe os
valores dos coeficientes gerados no WEKA. Ressalta-se que foram incluidas na Figura 1 apenas

as variaveis que apresentaram correlagdo minimamente relevante com a variavel situa¢do_final.

Figura 1 — Coeficientes r entre as variaveis preditoras e a variavel situagdo_final

Ranked attributes:

0.4942 possui computador

0.3424 genero_aluno

0.336 trabalha atualmente

e g2y tipo escola ensino medio

0.2816 horas_trabalho_semanal

0.2698 primeira vez_disciplina algoritmos
0.2483 motivo trancou desistiu algoritmos
0.2188 idade aluno

02025 trancou_desistiu_algoritmos

0.153 semestre ingresso ufersa

0.1158 mora em pau _dos ferros

0, 1127 municipio residencia

Fonte: Autoria propria (2025)

O Quadro 8 resume as variaveis com correlagdes moderadas positivas (7 entre 0,30 e
0,49), consideradas mais relevantes. As demais variaveis, ilustradas na Figura 1, apresentaram

correlagdes fracas positivas.

Quadro 8 — Variaveis com correlacdo moderada positiva com a varidvel situacdo final

VARIAVEL r INTERPRETACAO
possui_computador 0.4942
genero_aluno 0.3424 N "y
Correl derad t
trabalha atualmente 0.336 orrelagac moderada positiva
tipo_escola_ensino_medio 0.3223

Fonte: Autoria propria (2025)

Os resultados apresentados no Quadro 8 indicam que determinados fatores

socioecondmicos apresentam associagdo com o desempenho dos estudantes no componente
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curricular de Algoritmos. Dentre esses fatores, destacam-se: a posse de computador, o género
do aluno, a condi¢do de estar ou ndo trabalhando concomitantemente aos estudos e o tipo de

escola em que o estudante concluiu o ensino médio.

4.2 Resultados dos Modelos de Classificacao

As subsegdes a seguir apresentam os resultados obtidos pelos modelos de classificagdo

adotados neste trabalho.

4.2.1 Modelo J48

O modelo J48 apresentou uma acuracia geral de 80,8%, indicando boa capacidade de
prever corretamente a situagdo dos alunos. A estatistica Kappa, com valor de 0,6173, reforca
essa avaliagdo, evidenciando um nivel substancial de concordancia entre as previsoes do

modelo e os resultados reais. A Figura 2 exibe a arvore gerada pelo modelo J48 no WEKA.

Figura 2 — Resultado do modelo J48

possui_computador = sim

| trabalha atualmente = naco trabalho: apr
| trabalha atualmente = sim

| | idade_aluno = 26 - 30 anos: rep

| | idadeialuno = 20 - 25 anos: apr

| | idade aluno = menos de 20: apr

\ | idade_aluno = 31 - 35 anos: rep

| | idade_aluno = 36 - 40 anos: rep
possui_computador = nao: rep

Fonte: Autoria propria (2025)

A arvore de decisdao gerada forneceu indicios relevantes sobre os fatores que mais

influenciaram a situagao final dos estudantes. As principais variaveis identificadas foram:

e possui_computador: este foi o fator mais relevante, ocupando o no raiz da arvore.
Alunos que ndo possuem computador foram diretamente classificados como
reprovados.

e trabalha atualmente: para os alunos que possuem computador, o fato de estarem ou
nao trabalhando foi determinante. Aqueles que nao trabalham apresentaram maior
probabilidade de aprovagao.

e idade aluno: entre os estudantes que possuem computador e trabalham, a idade teve
impacto significativo. Alunos com idades entre 26 e 40 anos foram classificados
como reprovados, enquanto os mais jovens (até 25 anos) foram, majoritariamente,

classificados como aprovados.
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A Figura 3 ilustra a matriz de confusdo do modelo J48, proporcionando uma visao geral

do desempenho do classificador.

Figura 3 — Matriz de confusdo do modelo J48
a b <-- classified as

59 22 | a = apr

972 | b=rep
Fonte: Autoria propria (2025)

Observa-se na Figura 3 que modelo J48 classificou corretamente 59 alunos aprovados e

72 alunos reprovados. Os erros foram de 22 e 9 casos, respectivamente. O Quadro 9 resume as

métricas por classe.

Quadro 9 — Métricas por classe do modelo J48

CLASSE PRECISION RECALL F-MEASURE
Aprovado 0,868 0,728 0,792
Reprovado 0,766 0,889 0,823

Fonte: Autoria propria (2025)

Essa distribuicdo evidencia o comportamento do modelo em relagdo a cada classe,

apresentando as seguintes interpretacdes das métricas de desempenho:

e Alunos aprovados (apr): para a esta classe, a métrica Precision foi de 0,868,
indicando que 86,8% das previsdes de aprovacao estavam corretas. O Recall foi de
0,728, o que significa que o modelo conseguiu identificar corretamente 72,8% dos
alunos que, de fato, foram aprovados. O F-Measure foi de 0,792, demonstrando um
bom equilibrio entre as métricas.

e Alunos Reprovados (rep): para esta classe, a Precision foi de 0,766, o que indica
que 76,6% das previsdes de reprovagdo estavam corretas, e que em 23,4% das vezes
o modelo previu erroneamente a reprovagao de alunos que haviam sido aprovados.
O Recall foi de 0,889, revelando que o modelo identificou corretamente 88,9% dos
alunos reprovados. O F-Measure registrado para essa classe foi de 0,823,

evidenciando um desempenho consistente entre as métricas.

4.2.2 Modelo REPTree

A aplicacdo do modelo REPTree resultou em um modelo com desempenho satisfatorio
na predigdo da situagdo final dos estudantes no componente de Algoritmos. A acuracia geral

foi de 74,6%, indicando que a maior parte das previsoes realizadas pelo modelo correspondeu
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a realidade observada. Além disso, a estatistica Kappa de 0,4938 aponta para um nivel

moderado de concordancia entre os valores previstos e os reais, reforcando a confiabilidade do

modelo. A Figura 4 apresenta a estrutura da arvore de decisao gerada no WEKA.

Figura 4 — Resultado do modelo REPTree

municipic residencia
municipic residencia
municipic residencia
municipic residencia

municipic residencia

alexandria-rn : apr
doutor-severiano-rn
vicosa-rn : apr
severiano-melo : apr

pau-dos-ferros-rn

| semestre ingressoc ufersa 2020 2 : rep
I semestre_ingresso_ufersa = 2021_1

| | idade alunoc = 26 - 30 anos : rep

| | idade aluno = 20 - 25 anos : rep

| | idade_a;uno = menos de 20 : apr

| | idade alunc = 31 - 35 anos : rep

I | idade alunc = 36 - 40 anos : rep

| semestre_ingresso_ufersa = 2020_1 : rep
| semestre ingresso ufersa = 2021 2 : apr
| semestre_ingresso ufersa = 2022_1 : apr
| semestre ingressoc ufersa = 2019 2 : rep
I semestre_ingresso_ufersa = 2016_2 : apr
municipio residencia = parana-rn : rep
municipic_residencia = encanto-rn : apr
municipio residencia = piloes-rn

| idade aluno = 26 - 30 anos : rep

| idade_aluno = 20 - 25 anos : apr

| idadeialuno = menos de 20 : rep

| idade aluno 31 - 35 anos : rep

| idadeialuto = 36 - 40 anos : rep
municipioc residencia = iracema-ce : apr

municipic residencia

riacho-da-cruz-rn :

Fonte: Autoria propria (2025)

T apr

rep

municipio_residencia
municipio_residencia
municipio residencia
municipio_residencia
municipio residencia
municipio residencia

municipio residencia

municipio residencia =

municipio_residencia
municipio residencia
municipio_residencia
municipio_residencia
municipio residencia
municipio residencia
municipio_residencia
municipio_residencia
municipio residencia
municipio_residencia
municipio_residencia
municipio residencia
municipio residencia
municipio_residencia
municipio residencia
municipio residencia
municipio_residencia
municipio residencia

municipio residencia

belem-do-brejo-de-cruz-pb : apr

portalegre-rn : apr
RESTE=EE § EPT

martins-rn : apr

antonio-martins-rn : apr
riacho-da-cruz- rn : rep
sao-miguel-rn : apr
lucrecia-rn : apr
tenente-ananias-rn : apr
angices-rn : apr
jose-da-penha-rn : rep
frutucso-gemes-rn : apr

castanhal-pa : apr

sao-joao-do-sabugi-rn : apr
riacho-de-santana-rn : apr
uirauna-pb : apr
luis-gomes-rn : rep
messias-targino-rn : rep
potiretama-ce : rep
agua-nova-rn : apr
rafael-fernandes-rn :
apodi-rn : apr
sao-paulo-sp : apr
itau-rn : apr
francisco-dantas-rn : apr
ico-ceard : rep

major-sales-rn : rep

A estrutura da arvore de decisdo gerada pelo modelo REPTree permitiu identificar

relagdes relevantes entre varidveis socioecondmicas e académicas associadas a situagdo final

dos estudantes. As principais varidveis identificadas foram:

e municipio_residencia: foi a varidvel mais relevante, ocupando o no raiz da arvore.

Para a maioria dos municipios, o modelo realizou classificacdes diretas quanto a

aprovagao ou reprovacao. No entanto, nos casos dos municipios de Pau dos Ferros

e Pildes, a arvore apresentou uma estrutura mais aprofundada, revelando relagdes

com outras variaveis. Esse aprofundamento sugere a necessidade de uma analise

complementar, com o objetivo de investigar os fatores especificos que contribuiram

para esse comportamento no modelo.

e semestre ingresso_ufersa: para alunos residentes em Pau dos Ferros, o semestre de

ingresso na UFERSA tornou-se o proximo critério decisorio. Alunos que

ingressaram em semestres como 2019.2, 2020.1 e 2020.2 foram, majoritariamente,

classificados como reprovados. Por outro lado, os ingressantes de semestres como
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2016.2,2021.2 e 2022.1 apresentaram tendéncia a aprovagao. Esse resultado aponta
para a necessidade de uma investiga¢do mais aprofundada, especialmente no que se
refere ao possivel impacto do contexto da pandemia da COVID-19 sobre o
desempenho académico dos estudantes que ingressaram nesse periodo.

idade aluno: essa varidvel também apareceu como relevante para alunos de Pau dos
Ferros e Piloes. No primeiro caso, estudantes que ingressaram no semestre 2021.1 e
tinham menos de 20 anos foram classificados como aprovados, enquanto aqueles
com 20 anos ou mais tenderam a reprovagao. Situacdo semelhante foi observada em
Pildes: estudantes com idade entre 20 e 25 anos foram classificados como
aprovados, ao passo que faixas etarias superiores apresentaram maior probabilidade

de reprovacao.

A matriz de confusdo do modelo, apresentada na Figura 5, permite visualizar o

desempenho do classificador em relagdo a cada classe.

Figura 5 — Matriz de confusdo do modelo REPTree

a b
6l 20
21 &0

<—— classified as
a = apr
b = rep

Fonte: Autoria propria (2025)

Observa-se na Figura 5 que modelo REPTree classificou corretamente 61 alunos

aprovados e 60 alunos reprovados. Os erros foram de 20 e 21 casos, respectivamente. O Quadro

10 resume as métricas por classe.

Quadro 10 — Métricas por classe do modelo REPTree

CLASSE PRECISION RECALL F-MEASURE
Aprovado 0,744 0,753 0,748
Reprovado 0,750 0,741 0,745

Fonte: Autoria propria (2025)

Essa distribuicdo evidencia o comportamento do modelo em relagdo a cada classe,

apresentando as seguintes interpretacdes das métricas de desempenho:

Alunos aprovados (apr): a Precision foi de 0,744, indicando que 74,4% das
previsdes de aprovagdo estavam corretas. O Recall foi de 0,753, o que significa que
o modelo conseguiu identificar corretamente 75,3% dos alunos que, de fato, foram
aprovados. O F-Measure foi de 0,748, evidenciando um desempenho consistente

nessa classe.
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e Alunos reprovados (rep): a Precision foi de 0,750, o que indica que 75,0% das
previsdes de reprovagdo estavam corretas, € que em 25,0% das vezes o modelo
previu erroneamente a reprovacao de alunos que haviam sido aprovados. O Recall
foi de 0,741, revelando que o modelo identificou corretamente 74,1% dos alunos
reprovados. O F-Measure registrado para essa classe foi de 0,745, demonstrando

também um bom equilibrio entre as métricas.

4.2.3 Modelo LMT

O modelo LMT gerou uma estrutura simplificada, resultando em uma Unica regressao
logistica aplicada a todo o conjunto de dados. O algoritmo apresentou uma acuracia geral de
87,6%, evidenciando alta capacidade de prever corretamente a situacdo final dos alunos. A
estatistica Kappa foi de 0,7531, valor que, segundo os critérios de interpretacdo da métrica,
indica um nivel substancial de concordancia entre as previsdes do modelo e os dados

observados. A Figura 6 apresenta o resultado do modelo LMT gerado no WEKA.

Figura 6 — Resultado do modelo LMT

Class apr :

[genaro o=masculine] * -2.75 + [ 5 +
[idade_alunc=26 - 30 anos] * -1.47 + [ a7 +
[idade alunc 25 anes] * 1.1 + [idade_alun il

[idade alunc 20] * 1.07 + [idade_aluno=me -1.07 +
lidade aluno=31 - 35 anos] * -0.42 + [idade_aluno=31 - 35 anos] * 0.42 +

[idade alt 40 anos] * 1.23 +

* -1.15 +

15 +
[municipio [municipio_z
[municipio r <
= 72 [municipi parana-rn] * 1.72 +
[municipio_res -0.38 + a=encanto-rn] * 0.38 +
[municipic ruz-rn] * -0.56 + [municipic cho-da-cruz-rn] * 0.56 +
[municipio xe ncia=belem- ejo-do-cruz-pb] * 0.55 + [municipio_resi belem-do-brejo-de-cruz-pb] * -0.55 +
[municipio_residencia=martins-rnl * 0.88 + [municipic = * -0.88 +
[municipio residencia=riache-da-cruz- rn] * -1.2 + [municipi rn] * 1.2 +
[municipio res -miguel-rn]l * -0.58 + [municipio . 0.58 +
[muniei| ] % 1.91 + [municipio_r
[municipio, ia=tenent nias-rn] * 3.72 + [municipio r
[municipio ha-rn] * D.62 + [municipio r
[municipic res u s-rn] * 2.09 +
[municipic o hal-pa] * 1.87 +
[municipic nei abugi-rn] * 0.96 +
[municipio re ncia=messias-targino-rn] *
[municipio ncia=rafael-fernandes-rn] * -1.21 +
[municipic -0.52 +
[municipio res c 0.53 +
[trabalha_atualmente=sim] + nte=sim] 0.82 +
semanal=11 a 20 horas semanais] * 0.B5 + o _semanal=11 a 20
[h o_semanal=mais de 30 horas semanais] * -D.85 emanal=mais de 30 +
Ih nal=21 a 30 horas semanais] * —0.46 +
[ + -1.88 +
[El 21 2] * 2.58 +
ingresso ufersa=2022_1]1 * 3.46 +
z_disciplina_algoritmos=sim] * 0.3 * -0.35 +
iplina=est ndo p 1.84 + ela segunda vezl * -1.84 +
_desistiu_algoritmos= o0 tin de algoitmos] * -3.43 [motive trancou desistiu_algoritmos=nac trancou ou desistiu de algoitmos] * 3.43

Fonte: Autoria propria (2025)

A regressdo logistica gerada pelo modelo LMT forneceu insights relevantes sobre os
fatores que mais influenciaram a situacdo final dos estudantes. As principais varidveis

identificadas foram:
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e genero aluno: estudantes do género masculino apresentaram menor probabilidade
de aprovacdo. E resultado sugere uma analise mais aprofundada sobre as possiveis
disparidades de género no desempenho discente no componente de Algoritmos.

e idade aluno: alunos mais jovens, especialmente aqueles com até 25 anos, tiveram
maior chance de aprovac¢do. Em contraste, discentes nas faixas etarias de 26 a 40
anos demonstraram menor probabilidade de sucesso no componente curricular de
Algoritmos.

e tipo escola ensino medio: alunos que frequentaram o ensino médio em escolas
publicas estaduais ou municipais apresentaram menores taxas de aprovagao.

e municipio_residencia: as probabilidades de aprovagdo variaram conforme o
municipio de residéncia. Algumas localidades apresentaram associagdo positiva,
enquanto outras estiveram vinculadas a uma menor chance de aprovagao.

e trabalha atualmente e horas trabalho semanal: a varidvel trabalha atualmente
impactou negativamente a chance de aprovagao, especialmente entre os estudantes
que trabalham mais de 20 horas semanais. J4 para aqueles com carga hordria de
trabalho entre 11 e 20 horas, o modelo associou uma probabilidade positiva de
aprovagao.

e possui_computador: ndo possuir computador foi um fator com impacto negativo na
probabilidade de aprovacao.

e semestre ingresso_ufersa: esta varidvel indicou que os estudantes que ingressaram
nos semestres 2021.1 e 2022.1 apresentaram maior probabilidade de aprovagdo no
componente de Algoritmos.

e primeira_vez disciplina algoritmos e tentativa_disiciplina: estudantes que estavam
cursando o componente pela primeira ou segunda vez tiveram maiores chances de
aprovagao.

e motivo trancou desistiu_algoritmos: esta variavel apresentou um comportamento
inesperado, exibindo coeficiente negativo em relacao a aprovacao. Esse resultado
sugere a necessidade de uma investigacdo mais aprofundada quanto a sua
codificacdo, a forma como foi interpretada no conjunto de dados e a sua possivel
alteracdo apos a aplicacao do algoritmo de balanceamento de classes SMOTE.

A matriz de confusdo do modelo, apresentada na Figura 7, permite visualizar o

desempenho do modelo em relagdo a cada classe.
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Figura 7 — Matriz de confusdo do modelo LMT

a b <-— glassified as
€9 12 | a = apr
8 73 | b = rep

Fonte: Autoria propria (2025)

Observa-se na Figura 7 que modelo LMT classificou corretamente 69 alunos aprovados
e 73 alunos reprovados. Os erros foram de 12 e 8 casos, respectivamente. O Quadro 11 resume

as métricas por classe.

Quadro 11 — Métricas por classe do modelo LMT

CLASSE PRECISION RECALL F-MEASURE
Aprovado 0,896 0,852 0,873
Reprovado 0,859 0,901 0,880

Fonte: Autoria propria (2025)

Essa distribui¢do evidencia o comportamento do modelo em relacdo a cada classe,

apresentando as seguintes interpretagdes das métricas de desempenho:

e Alunos aprovados (apr): a Precision foi de 0,896, indicando que 89,6% das
previsdes de aprovagdo estavam corretas. O Recall foi de 0,852, o que significa que
o modelo conseguiu identificar corretamente 85,2% dos alunos que, de fato, foram
aprovados. O F-Measure foi de 0,873, evidenciando um desempenho consistente
nessa classe.

e Alunos reprovados (rep): a Precision foi de 0,859, o que indica que 85,9% das
previsdes de reprovagdo estavam corretas, e que em 14,1% das vezes o modelo
previu erroneamente a reprovagao de alunos que haviam sido aprovados. O Recall
foi de 0,901, revelando que o modelo identificou corretamente 90,1% dos alunos
reprovados. O F-Measure registrado para essa classe foi de 0,880, demonstrando

também um bom equilibrio entre as métricas.

4.2.4 Modelo Random Forest

O modelo apresentou uma acurécia de 83,9%, o que indica um bom desempenho na
predi¢dao da situacdo final dos alunos. A estatistica Kappa, com valor de 0,679, reforca essa
avaliagdo, representando um nivel substancial de concordancia entre as previsoes do modelo e

os resultados reais.
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A Figura 8 exibe o output com os valores de importancia atribuidos a cada atributo pelo

modelo.

Figura 8§ — Resultado do modelo Random Forest

Attribute
.58
.38
.51
.3
.44
.43
.41
.35
.32
.31
.3
.28
.16

[ TR Y e Y e T Y e T Y s Y o R s Y o Y ]

o

importance attributes:
municipio residencia
horas trabalho semanal
trancou desistiu algoritmos
idade_aluno
semestre_ingresso_ufersa
trabalha atualmente
possui_computador
primeira vez disciplina algoritmos
motivo trancou desistiu algoritmos
tentativa disciplina
tipo escola ensino medio
genero_aluno

mora_em pau dos_ ferros

Fonte: Autoria propria (2025)

O modelo Random Forest forneceu resultados relevantes quanto a importancia relativa

dos atributos na predi¢do da situagdo final dos alunos no componente curricular de Algoritmos.

As variaveis mais influentes foram as seguintes:

municipio_residencia e horas_trabalho semanal: essas duas variaveis se destacaram
como as mais relevantes, indicando que tanto a localizagdo geografica quanto a
carga horaria dedicada ao trabalho exercem maior influéncia no desempenho dos
estudantes no componente.

trancou_desistiu_algoritmos: o modelo atribuiu importancia significativa a essas
variaveis, sugerindo que experiéncias anteriores com o componente curricular
constituem indicativos relevantes de risco de reprovacao.

idade aluno: a faixa etdria também se mostrou determinante, refletindo padrdes
semelhantes aos observados em outros modelos.

semestre_ingresso_ufersa, trabalha atualmente e possui_computador: esses fatores
também tiveram papel relevante nas decisdes do modelo, refor¢ando a influéncia de

aspectos estruturais e contextuais no processo de aprendizagem.

A matriz de confusdo do modelo, apresentada na Figura 9, permite visualizar o

desempenho do modelo em relagdo a cada classe.



Figura 9 — Matriz de confusdo do modelo Random Forest

a b <—— classified as
66 15 | a = apr
11 70 | b = rep

Fonte: Autoria propria (2025)
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Observa-se na Figura 9 que modelo Random Forest classificou corretamente 66 alunos

aprovados e 70 alunos reprovados. Os erros foram de 15 e 11 casos, respectivamente. O Quadro

12 resume as métricas por classe.

Quadro 12 — Métricas por classe do modelo Random Forest

CLASSE PRECISION RECALL F-MEASURE
Aprovado 0,857 0,815 0,835
Reprovado 0,824 0,864 0,843

Fonte: Autoria propria (2025)

Essa distribui¢do evidencia o comportamento do modelo em relacdo a cada classe,

apresentando as seguintes interpretacdes das métricas de desempenho:

e Alunos aprovados (apr): a Precision foi de 0,857, indicando que 85,7% das

previsdes de aprovagdo estavam corretas. O Recall foi de 0,815, o que significa que

o modelo conseguiu identificar corretamente 81,5% dos alunos que, de fato, foram

aprovados. O F-Measure foi de 0,835, evidenciando um desempenho consistente

nessa classe.

e Alunos reprovados (rep): a Precision foi de 0,824, o que indica que 82,4% das

previsdes de reprovagdo estavam corretas, e que em 17,6% das vezes o modelo

previu erroneamente a reprovagao de alunos que haviam sido aprovados. O Recall

foi de 0,864, revelando que o modelo identificou corretamente 86,4% dos alunos

reprovados. O F-Measure registrado para essa classe foi de 0,843, demonstrando

também um bom equilibrio entre as métricas.

4.2.5 Modelo Naive Bayes

O modelo Naive Bayes alcangou uma acuracia geral de 85,1%, demonstrando bom

desempenho na predicdo da situagdo final dos estudantes no componente curricular. A

estatistica Kappa foi de 0,7037, o que indica um nivel substancial de concordancia entre as

previsdes do modelo e os resultados reais.
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O modelo Naive Bayes permitiu identificar a influéncia de algumas varidveis na
aprovacdo ou reprovacdo dos estudantes no componente curricular de Algoritmos, conforme

ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Resultado do modelo Naive Bayes
Class
Attribute apr rep

possul computador

sim 63.0 23.0
nao 20.0 60.0
[total] 83.0 83.0
trabalha atualmente
nao trabalho 70.0 45.0
sim 13.0 38.0
[total] 83.0 83.0
idade aluno
26 = 30 anos 8.0 22.0
20 - 25 anos 31.0 24.0
menos de 20 44.0 19.0
31 - 35 anos 2.0 13.0
36 = 40 anos 1.0 8.0
[total] 86.0 86.0
genero_aluno
feminino 18.0 1.0
masculino 65.0 82.0
[total] 83.0 83.0

Fonte: Autoria propria (2025)

Entre os resultados obtidos, destacam-se as seguintes varidveis consideradas mais

relevantes:

e possui_computador: este atributo apresentou forte associagdo com a aprovagao.
Entre os alunos que possuiam computador, 63 foram aprovados e 23 reprovados.
Em contraste, entre aqueles que ndo possuiam o equipamento, apenas 20 foram
aprovados, enquanto 60 foram reprovados. Esses dados reforcam a importancia do
acesso a recursos tecnologicos para o bom desempenho no componente curricular.

e trabalha atualmente: estudantes que ndo trabalhavam apresentaram desempenho
superior (70 aprovados e 45 reprovados) em relagdo aos que estavam empregados,
dos quais apenas 13 foram aprovados e 38 reprovados. Esses resultados sugerem
que a maior disponibilidade de tempo para estudo pode impactar positivamente o
rendimento académico.

e idade aluno: as faixas etarias mais jovens estiveram associadas a maiores taxas de
aprovacao. Alunos com menos de 20 anos apresentaram 44 aprovacodes e 19
reprovacgdes, enquanto aqueles com idades entre 20 e 25 anos registraram 31
aprovagdes e 24 reprovagdes. Em contrapartida, faixas etarias mais elevadas

mostraram maior tendéncia a reprovacao: estudantes entre 26 e 30 anos tiveram 8
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aprovagoes e 22 reprovagdes; ja na faixa de 31 a 35 anos, foram apenas 2 aprovagdes
contra 13 reprovacdes.

genero aluno: o desempenho dos estudantes também variou de acordo com o
género. Alunas do género feminino apresentaram alto indice de aprovagdo (18
aprovadas e apenas 1 reprovada), enquanto entre os estudantes do género masculino,

a reprovagao foi predominante (65 aprovados e 82 reprovados).

A Figura 11 apresenta a matriz de confusdo gerada pelo modelo, permitindo visualizar

os acertos e erros de classificagdo em cada uma das categorias.

Figura 11 — Matriz de confusdo Naive Bayes

a b
70 11 |
13 &8 |

<== glassified as
a = apr
b = rep

Fonte: Autoria propria (2025)

Observa-se na Figura 11 que modelo Naive Bayes classificou corretamente 70 alunos

aprovados e 68 alunos reprovados. Os erros foram de 11 e 13 casos, respectivamente. O Quadro

13 resume as métricas por classe.

Quadro 13 — Métricas por classe do modelo Naive Bayes

CLASSE PRECISION RECALL F-MEASURE
Aprovado 0,843 0,864 0,854
Reprovado 0,861 0,840 0,850

Fonte: Autoria propria (2025)

Diferentemente dos modelos baseados em arvores de decisdo, o Naive Bayes nao gera

uma estrutura de regras explicitas para visualizacdo das decisdes do modelo. No entanto, a

analise das métricas por classe permite observar o desempenho do algoritmo na predi¢do de

cada categoria de resultado académico:

Alunos aprovados (apr): a Precision foi de 0,843, indicando que 84,3% das
previsoes de aprovagdo estavam corretas. O Recall foi de 0,864, o que significa que
o modelo conseguiu identificar corretamente 86,4% dos alunos que, de fato, foram
aprovados. O F-Measure foi de 0,854, evidenciando um desempenho consistente
nessa classe.

Alunos reprovados (rep): a Precision foi de 0,861, o que indica que 86,1% das

previsdes de reprovagdo estavam corretas, e que em 13,9% das vezes o modelo
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previu erroneamente a reprovacao de alunos que haviam sido aprovados. O Recall
foi de 0,840, revelando que o modelo identificou corretamente 84,0% dos alunos
reprovados. O F-Measure registrado para essa classe foi de 0,850, demonstrando

também um bom equilibrio entre as métricas.

4.2.6 Comparagao entre os Modelos de Classificacao

Os resultados obtidos pelos modelos estao sintetizados no Quadro 14, que resume as
principais métricas de avaliagdo para os cinco modelos de classificagdo aplicados. Os valores
de Precision, Recall e F-Measure correspondem as médias ponderadas calculadas pelo WEKA,
refletindo o desempenho geral de cada modelo considerando simultaneamente as duas classes

analisadas (aprovado e reprovado).

Quadro 14 — Resumo do desempenho dos modelos de classificacdo

MODELO ACURACIA (%) | KAPPA | PRECISION | RECALL | F-MEASURE
LMT 87,65% 0,7531 0,877 0,877 0,876
Naive Bayes 85,19% 0,7037 0,852 0,852 0,852
Random Forest 83,95% 0,6790 0,840 0,840 0,839
J48 80,86% 0,6173 0,817 0,809 0,807
REPTree 74,69% 0,4938 0,747 0,747 0,747

Fonte: Autoria propria (2025)

A partir da anélise dos resultados apresentados no Quadro 14, observa-se que o modelo
LMT obteve o melhor desempenho geral, com os valores mais elevados em todas as métricas
avaliadas. Esses resultados indicam que, para o conjunto de dados utilizado nesta pesquisa, o
LMT foi o classificador mais eficaz.

O modelo Naive Bayes também demonstrou desempenho consistente, com métricas
proximas as do LMT, evidenciando sua robustez na tarefa de predigdo. Os modelos Random
Forest e J48 apresentaram desempenhos semelhantes entre si, ocupando uma posi¢ao
intermediaria em relagdo a acuricia e a estatistica Kappa. Por outro lado, o modelo REPTree
obteve os resultados mais modestos, com os menores valores entre todos os algoritmos

avaliados.
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4.3 Discussao Integrada dos Resultados

No que diz respeito as variaveis, observa-se uma tendéncia consistente na identificagao
de determinados atributos como fatores decisivos para a predi¢cao do desempenho dos discentes
no componente curricular de Algoritmos. A recorréncia dessas variaveis ao longo das diferentes
técnicas indica sua relevancia para o problema em analise. O Quadro 15 apresenta a frequéncia

com que cada variavel foi selecionada como significativa pelas técnicas aplicadas.

Quadro 15 — Frequéncia das varidveis nas técnicas aplicadas

VARIAVEL FREQUENCIA TECNICAS
idade aluno 5/6 J48, REPTree, LMT, Random
- Forest, Naive Bayes
Correlacao de Pearson, J48,
possui_computador 5/6 LMT, Random Forest, Naive
Bayes
Correlacao de Pearson, J48,
trabalha atualmente 5/6 LMT, Random Forest, Naive
Bayes
municipio_residencia 3/6 REPTree, LMT, Random Forest
semestre_ingresso_ufersa 3/6 REPTree, LMT, Random Forest
Correlagao de Pearson, LMT,
genero_aluno 3/6 .
Naive Bayes
motivo_trancou_desistiu_algoritmos 2/6 LMT, Random Forest
tentativa_disciplina 2/6 LMT, Random Forest

Fonte: Autoria propria (2025)

A analise do Quadro 15 revela que as varidveis idade aluno, possui_computador e
trabalha atualmente foram as mais recorrentes, sendo consideradas relevantes em cinco das
seis técnicas aplicadas. Em seguida, destacam-se as varidveis municipio_residencia,
semestre_ingresso_ufersa e genero aluno, identificadas como significativas em trés das seis
abordagens avaliadas. Essa consisténcia na selecdo das varidveis reforca a hipdtese de que
fatores socioecondmicos, como acesso a recursos tecnologicos, disponibilidade de tempo e
caracteristicas demograficas, exercem influéncia significativa sobre o desempenho discente no
componente curricular de Algoritmos.

Ao confrontar os resultados desta pesquisa com os estudos da literatura, observa-se tanto

convergéncia quanto avancos. A relevancia do historico escolar, como o tipo de escola cursada
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no ensino médio e o historico de trancamentos, esta em conformidade com as conclusdes de
Pereira, Carvalho e Souto (2019), Caldas (2020) e Oliveira (2021), que destacam a bagagem
educacional como um fator critico. De forma semelhante, o estudo de Pereira (2021) também
apontou a faixa etaria como variavel associada ao risco de evasao em componentes curriculares
de programacao, o que reforga os achados desta pesquisa.

Além dessas confirmagdes, o presente estudo introduz contribuigdes originais.
Diferentemente do trabalho de Rezende et al. (2022), que nao observaram correlagao
significativa entre trabalho e desempenho, esta pesquisa identificou que a variavel
trabalha atualmente é um fator de risco para reprovacao. Esse resultado evidencia que conciliar
trabalho e estudo representa um desafio real para os discentes, afetando negativamente sua
trajetoria no componente curricular de Algoritmos. Outro achado inédito foi a variavel
municipio_residencia, apontada como relevante por trés dos modelos, sugerindo que

desigualdades regionais e logisticas também podem interferir no rendimento académico.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo investigar a influéncia do perfil socioeconémico no
desempenho dos estudantes no componente curricular de Algoritmos, componente introdutério
do curso de BITI da UFERSA, Campus Pau dos Ferros. A anélise foi conduzida por meio da
aplica¢do de técnicas de ciéncia de dados, com base em estudos correlatos e utilizando um
conjunto de variaveis socioecondmicas, académicas e contextuais.

Os achados deste trabalho estio em consonancia com estudos anteriores (Pereira;
Carvalho; Souto, 2019; Caldas, 2020; Oliveira, 2021; Pereira, 2021), os quais também destacam
o papel do historico educacional e da faixa etaria como fatores relevantes. Além disso, esta
pesquisa apresenta contribui¢des originais, como a identificagdo do municipio de residéncia
como um fator de influéncia, além da confirmagdo do impacto negativo da varidvel
trabalha atualmente, em contraste com os resultados de Rezende et al. (2022).

Dessa forma, conclui-se que o perfil socioecondomico dos estudantes exerce influéncia
direta e significativa sobre o desempenho no componente curricular de Algoritmos. Fatores
como idade, posse de computador e trabalho concomitante ao estudo foram determinantes nas
classificagdes realizadas pelas técnicas, revelando que o sucesso no componente curricular €
fortemente condicionado por fatores estruturais e pessoais.

Diante disso, refor¢a-se a necessidade de implementa¢do de politicas institucionais de
apoio que levem em consideragdo o perfil socioecondmico dos estudantes. Entre as agdes
recomendadas, destacam-se:

e Programas de empréstimo ou acesso facilitado a equipamentos tecnologicos, com

énfase na disponibiliza¢do de computadores para uso académico;

e Apoio especifico para estudantes que conciliam trabalho e estudo, como bolsas de
permanéncia;

e Monitorias e atividades de refor¢co pedagogico direcionadas a perfis de estudantes
com maior risco de reprovagado, identificados a partir dos fatores analisados neste
estudo.

Em sintese, este estudo contribui ndo apenas para validar a aplicacdo de técnicas de
ciéncia de dados na analise do desempenho académico, mas também para evidenciar os desafios
socioecondmicos enfrentados pelos estudantes. Os achados reforcam que o sucesso no
componente curricular de Algoritmos resulta de um processo complexo, influenciado por
multiplas variaveis. Essa complexidade demanda uma atencdo das institui¢des de ensino no

planejamento de estratégias eficazes de apoio e permanéncia estudantil.
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5.1 Limitacoes do Estudo

Embora os resultados apresentados oferecam contribui¢des relevantes, ¢ importante
reconhecer algumas limitagdes. A pesquisa foi realizada com estudantes de um tnico curso, o
que restringe a generalizacao dos achados. A andlise concentrou-se em um unico componente
curricular, limitando a visdo sobre o percurso académico completo. Além disso, os dados foram
obtidos por meio de autodeclaragdo, o que pode introduzir vieses de percepc¢ao. Por fim, ndo
foram utilizados dados longitudinais, o que impossibilita 0 acompanhamento do desempenho

ao longo do tempo.

5.2 Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros, recomenda-se: (i) a andlise para outros
componentes curriculares e cursos, com o objetivo de verificar se os padroes identificados neste
estudo se repetem em diferentes contextos académicos; (ii) ampliar a base de dados por meio
da inclusdo de um niimero maior de participantes e variaveis, a fim de aumentar a robustez
estatistica e a capacidade de generalizagdo dos modelos preditivos; (ii1) realizar uma
investigagdo  especifica  sobre 0  comportamento  inesperado da  varidvel
motivo_trancou desistiu_algoritmos, cuja influéncia negativa sobre a aprovagao foi
evidenciada pelo modelo LMT; (iv) aprofundar a andlise sobre a influéncia da varidvel
municipio_residencia, dada a sua relevancia nos modelos e o potencial reflexo de desigualdades
regionais e logisticas; (v) conduzir uma andlise exploratoria sobre variaveis com coeficientes
de correlacdo mais expressivos, como genero aluno, a fim de compreender melhor suas
possiveis associagdes com o desempenho académico; e, por fim, (vi) empregar técnicas
complementares de andlise, como algoritmos de agrupamento (clustering) e métodos de
boosting (como o AdaBoost), para captar padrdes mais sutis e identificar perfis de estudantes
com maior risco de insucesso, os quais ndo sao imediatamente evidenciados pelos modelos

utilizados neste estudo.
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