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RESUMO 

 

 

O aprendizado das disciplinas de programação de computadores sempre trouxe desafios para 

qualquer turma de alunos de Computação, devido às dificuldades ligadas ao seu 

aproveitamento. Esse cenário muito contribui para a desmotivação do aluno e, assim, no 

aumento da evasão dos cursos. Geralmente, os professores que atuam nestas disciplinas têm 

sinais acerca de quais alunos se tornarão bons programadores, porém é difícil detectar quais 

necessitam de ajuda no processo de aprendizagem. Esta dissertação propõe o uso de um 

modelo bayesiano que auxilia na identificação de alunos com dificuldades nas disciplinas de 

programação de computadores. A pesquisa utiliza uma abordagem mista, quanti e qualitativa. 

Um experimento, com caráter informal, foi realizado com alunos que estavam cursando 

disciplinas de programação. Esse conjunto de alunos, foi apresentado a cinco professores 

especialistas com o objetivo de identificar quais necessitariam de ajuda com a aprendizagem 

de programação. O mesmo conjunto foi apresentado ao modelo bayesiano. Os resultados 

mostraram que o modelo pode ajudar na identificação de alunos que apresentam dificuldades, 

com o potencial de contribuir no processo de aprendizagem. 

 

Palavras-Chave: Aprendizagem de máquina. Rede Bayesiana. Programação de 

Computadores. Aprendizagem. Algoritmos. 
 

  



 
 

 
  

ABSTRACT 
 

The learning of computer programming subjects has always brought challenges to any class 

of computer students, due to the difficulties linked to its use. This scenario greatly contributes 

to the demotivation of the student and, thus, the increased dropout of courses. Generally, 

teachers who work in these disciplines have signs about which students will become good 

programmers, but it is difficult to detect which need help in the learning process. This article 

proposes the use of a Bayesian model that helps in the identification of students with 

difficulties in the computer programming subjects. The research uses a mixed approach, 

quantitative and qualitative. An experiment, with an informal character, was carried out with 

students who were studying programming subjects. This set of students was presented to five 

specialist teachers in order to identify which ones would need help with the learning of 

programming. The same set was presented to the Bayesian model. The results showed that the 

model can help in the identification of students who present difficulties, with the potential to 

contribute to the learning process. 

 

Keywords: Machine learning. Bayesian network. Computer programming. Learning. 

Algorithms 
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1  INTRODUÇÃO 

 

A Sociedade Brasileira de Computação reputa que, para uma sólida carreira na área de 

Computação, as disciplinas de programação de computadores são essenciais para os alunos 

(SOCIEDADE BRASILEIRA DE COMPUTAÇÃO, 1999). Entretanto, é observado que uma 

parcela significativa de alunos apresenta dificuldades nesta aprendizagem. Entre os problemas 

mais relatados, destacam-se: a baixa compreensão das noções básicas de programação, o 

aprender de maneira algorítmica, além de uma base matemática pouco consistente (YANG; 

YANG; HWANG, 2014). 

Mesmo com o surgimento e desenvolvimento de novas tecnologias educacionais, é 

comum presenciar a maneira tradicional no ensino de programação, ensinado de maneira 

dividida, entre aulas teóricas e práticas. Essa metodologia de ensino, de acordo com Gomes e 

Mendes (2014), não tem se mostrado eficaz, dificultando a aprendizagem, podendo ter relação 

com o desestímulo do aluno. Nesse panorama a desmotivação do aluno tem se mostrado uma 

preocupação, pois reflete na conclusão do curso e na alta taxa de evasão (BRITO; MADEIRA, 

2015). 

Um dos grandes desafios dos professores é lecionar em disciplinas que envolvem 

programação de computadores, em turmas com alunos que apresentam diferentes histórias de 

vida e percursos acadêmicos (LAHTINEN; ALA-MUTKA; JÄRVINEN, 2014). 

Em tempos de modernidade líquida (BAUMAN, 2001), o uso massivo da Internet 

móvel e o processo acelerado da individualização dos serviços estão se tornando cada vez mais 

frequentes. Logo, é pertinente utilizar novas tecnologias para trazer essa individualização ao 

aluno, desenvolvendo métodos para que o professor consiga analisar o rendimento de cada 

aluno e verificar quem está precisando de auxílio. 

Segundo Bloom (1984), discentes que receberam apoio individualizado, através de 

tutoria ou diretamente do professor, têm desempenho superior, em torno de 2 sigmas (desvio-

padrão), se comparado aos alunos que receberam ensino convencional (um professor para uma 

sala de aula). 

Diante disso, o uso de uma ferramenta para auxílio na detecção de alunos, que 

precisam de ajuda ou não, pode tornar o processo de aprendizagem mais eficiente. A partir deste 

cenário, um modelo computacional, que faz uso de Aprendizagem de Máquina (Machine 

Learning - ML) através de conhecimento bayesiano e com uma aprendizagem supervisionada, 

foi desenvolvido. Para que este estudo se tornasse realidade, foi realizada a leitura de uma base 
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histórica de informações de rendimento de alunos e informações socioeconômicas, frutos de 

levantamento com profissionais específicos. A partir desse modelo, novas ocorrências foram 

inferidas para determinar se o aluno necessita ou não de apoio. 

Neste sentido, o modelo bayesiano, atuando como “avaliador”, se mostrou coerente na 

análise de informações para identificação do aluno no processo de aprendizagem quando 

comparado com resultados obtidos com especialistas. 

 

1.1 Motivação 

 

A motivação para este trabalho é fortemente baseada na 8ª edição do Mapa do Ensino 

Superior (SEMESP, 2018), publicada em 2018 pelo Sindicato das Entidades Mantenedoras de 

Estabelecimentos de Ensino Superior no Estado de São Paulo, que trata da realidade brasileira 

do ensino superior do país. É importante ressaltar os altos índices de evasão escolar onde 

registra-se 30,1% na rede privada e 18.5% na rede pública (SEMESP, 2018). Em média, cerca 

de 24% estão identificados como sendo do primeiro do ano de curso. Este fato desencadeou 

uma série de ações de retenção, prática comum nas instituições privadas, junto aos discentes de 

primeiro semestre dos cursos da área de tecnologia (SEMESP, 2018). A evasão escolar dos 

cursos de tecnologia, também, registra valores entre 27% e 30%, cálculos obtidos através da 

fórmula E(n) = 1 – [M(n) – I(n)] / [M(n-1) – C(n-1)] Silva et al. (2011). Onde E é igual à 

evasão calculada com as variáveis M que se referem ao número de matrículas, N é o ano, C o 

número de concluintes e I o número de ingressantes do ano em questão, e o ano anterior é 

identificado por n-1. Baseando-se nessa fórmula e nos dados oficiais das Sinopses Estatísticas 

da Educação Superior – Graduação, obtidos em INEP (2017), foi calculada a evasão dos cursos 

de Sistemas de Informação e Ciência da Computação, visualizados na Figura 1. 

Fazendo referência às habilidades necessárias para os profissionais do futuro, o Mapa 

do Ensino Superior (SEMESP, 2018) cita a Inteligência Artificial como diferencial competitivo 

necessário para todas as áreas de conhecimento. Consequentemente, modelos computacionais 

mais complexos e seguros se farão necessários no desenvolvimento da sociedade. Ainda 

segundo o SEMESP (2018), uma das habilidades fundamentais para os profissionais do futuro, 

de qualquer área de conhecimento, será a criação de sites, aplicativos e lojas virtuais, 

conhecimentos esses provenientes de habilidades adquiridas com programação de 

computadores. 
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Foi neste cenário, enquanto educador do ensino superior privado há mais de dez anos, 

programador de computador há mais de 20 anos e, atualmente, coordenador de cursos da área 

de computação, que encontrei motivação para iniciar o desenvolvimento de um trabalho que 

seja relevante no auxílio ao processo de aprendizagem na área de programação de 

computadores. 

Figura 1. Evasão do Ensino Superior no Brasil 

 

Fonte: Inep – Sinopse do Ensino Superior, 2017 

 

1.2  Objetivos 

 

Considerando o contexto do presente trabalho, busca-se validar a seguinte hipótese de 

pesquisa “desenvolver um modelo bayesiano que auxilia na identificação de alunos com 

dificuldades na aprendizagem de programação de computadores”, usando uma abordagem de 

aprendizagem de máquina que irá entregar respostas a serem analisadas pelo professor e ou 

responsáveis da turma. Dessa forma, expõe-se no presente trabalho os objetivos de maneira 

geral e específica. 

 

1.2.1  Objetivo geral: 

 

Estudar e desenvolver um modelo computacional, bayesiano, capaz de identificar 

alunos que estariam necessitando de ajuda no processo de aprendizagem em disciplinas de 

programação de computadores. 
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1.2.2  Objetivos específicos: 

 

• Desenvolver um modelo bayesiano para classificação de alunos, especificamente, 

alunos das disciplinas de programação de computadores, classificando-os, em alunos 

que precisam de ajuda ou não no processo de aprendizagem da disciplina; 

• Avaliar a viabilidade no uso de Inteligência Artificial, especificamente aprendizagem 

de máquina, na ajuda à criação de modelos da natureza do trabalho proposto; 

• Desenvolver uma proposta de rede bayesiana que retrate o perfil do aluno do trabalho 

proposto; 

• Possibilitar a melhoria na experiência do aluno no caminho de aprendizagem através 

da intervenção do professor, sinalizada pelo modelo proposto; 

• Avaliar a proposta apresentada. 

 

1.3  Metodologia 

 

O método utilizado para estruturação do estudo e o desenvolvimento desta dissertação 

foi o indutivo, partindo de práticas operacionais, definidas para um método científico que 

possui: criação de um problema, indicação de uma hipótese, coleta de dados e análise da 

resposta (LAKATOS; MARCONI, 2003). O método de indução possui características afins à 

pesquisa desenvolvida, a partir da observação de um problema, identificado com a importância 

das habilidades de programação de computadores, seguida de coleta de informações para o 

experimento realizado até a comparação e análise dos resultados obtidos. 

De modo a atingir os objetivos propostos, a construção desse trabalho envolveu uma 

série de etapas descritas nesta seção. Inicialmente, uma pesquisa informal da literatura existente 

sobre Machine Learning (ML), através de Redes Bayesianas e seu uso no mapeamento de 

domínios no ambiente educacional, além da pesquisa de frameworks de software 

(ALBUQUERQUE; ROJAS; RIBEIRO, 2010) que pudesse contribuir no desenvolvimento do 

modelo. 

O passo seguinte do trabalho foi de levantar toda informação necessária, através de 

reuniões regulares com os professores especialistas que lecionam disciplinas de programação 

de computadores e com especialistas pedagógicos, identificados no Quadro 1, acerca do que 

distinguiria discentes que precisariam de apoio individualizado no processo de aprendizagem 
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ou não, além de identificar informações socioeconômicas que pudessem ajudar nessa 

identificação para inclusão ao trabalho. 

Com estas informações mapeadas, o passo seguinte foi a coleta de informações 

acadêmicas do ano de 2018, divididas em dois semestres letivos, na qual oitenta e sete (87) 

alunos do curso de Bacharelado em Sistemas de Informação que estavam cursando disciplinas 

com conteúdo, direto ou indireto, de programação de computadores, foram selecionados. Todas 

estas informações serviram para o desenvolvimento do modelo bayesiano, além de serem 

utilizadas como conhecimento histórico para alimentação ao modelo proposto no trabalho. 

 

Quadro 1. Participantes especialistas da construção do modelo computacional 

 

Especialista 

 

Titulação 

Participação  

Avaliação 

dos 

Alunos 

Construção 

do Modelo 

Bayesiano 

Professor Especialista 

(Avaliador 01) 

Mestre em Computação Aplicada  X X 

Professor Especialista 

(Avaliador 02) 

Mestre em Computação Aplicada X X 

Professor Especialista 

(Avaliador 03) 

Mestre em Computação Aplicada X  

Professor Especialista 

(Avaliador 04) 

Especialista em Engenharia de 

Software 

X  

Professor Especialista 

(Avaliador 05) 

Especialista em Desenvolvimento 

de Sistemas WEB 

X X 

Especialista Pedagógico 

01 

Coordenadora de Curso de 

Pedagogia 

 X 

Especialista Pedagógico 

02 

Coordenadora do Núcleo de Apoio 

Pedagógico  

 X 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 

 

Ao final da coleta e entrada de informações, no modelo proposto, a equipe de 

professores especialistas foi convocada, em janeiro de 2019, para avaliação de nove alunos, 

cerca de aproximadamente 10% da quantidade de alunos, escolhidos de maneira aleatória, em 

que cada especialista, a partir da leitura da ficha do discente, disponível no (APÊNDICE H), 

indicou qual aluno iria precisar ou não de auxílio no processo de aprendizagem, sendo que este 

resultado foi comparado ao resultado do modelo de saída, produzido pelo modelo 

computacional para as devidas considerações. 
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Paralelamente à avaliação, por parte dos professores especialistas, aconteceu o 

treinamento supervisionado do modelo proposto que contou com cerca de 90% da quantidade 

de alunos. No Quadro 2, pode-se visualizar um resumo dos itens usados no trabalho. 

 

Quadro 2. Itens usados da metodologia 
 

Participantes Alunos do curso de Sistemas de Informação das Disciplinas de 

Introdução a Programação, Programação I, Algoritmos Avançados e 

Programação para Dispositivos Móveis. 

Especialistas em 

Programação 

Professores Mestres e Especialistas com vasta experiência em 

programação, que tiveram função primordial na construção das 

variáveis do modelo computacional, do trabalho proposto, e na criação 

das avaliações de desempenho online. 

Especialistas 

Pedagógicos 

Pedagogos com experiência em apoio ao aluno de graduação, que 

tiveram função essencial para construção do questionário 

socioeconômico usado, em grande parte, para construção do modelo 

computacional do trabalho proposto. 

Local  Faculdade em Belém do Pará 

Procedimento 

Geral 

1. Levantamento de informações, junto aos especialistas, para 

construção do modelo bayesiano; 

2. Construção do modelo bayesiano computacional; 

3. Coleta de informações dos alunos através de dados acadêmicos, 

formulários e testes de desempenho online com questões ligadas à 

programação de computadores; 

4. Alimentação dos dados coletados junto ao modelo; 

5. Treinamento e submissão de cerca de 90% dos dados coletados para 

fins de aprendizagem de máquina do modelo; 

6. Avaliação dos professores especialistas, de cerca de 10% dos dados 

dos alunos; 

7. Análise comparativa das informações avaliativas; 

8. Elaboração das considerações finais. 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 
 

1.4  Contribuições 

 

A seguir são apresentadas algumas contribuições obtidas durante o desenvolvimento 

do trabalho: 

• Contribuição à comunidade de textos científicos sobre mais uma aplicabilidade da 

Inteligência Artificial, como na identificação de alunos com prováveis problemas na 

aprendizagem de programação, na qual a aprendizagem de máquina pode ser 

empregada. 
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• Apresentação de um modelo bayesiano, que representa um aluno, com a finalidade 

de aplicação de inferências bayesianas. 

• Apresentação de códigos fontes, na linguagem Python, para demonstração e 

execução do modelo proposto. 

• Apresentação dos conceitos básicos da Aprendizagem de Máquina, tipos de 

aprendizagem e do uso de abordagem bayesiana como classificador de informações. 

 

1.5   Estrutura do texto 

 

O trabalho está organizado como segue: No item 2 é apresentada a fundamentação 

teórica. No item 3 é descrito o desenvolvimento do modelo bayesiano utilizado no trabalho. No 

item 4 é abordado a avaliação experimental. Por fim, o item 5 apresenta as considerações finais, 

destacando os resultados e perspectivas de trabalhos futuros. 
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2   FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

A inteligência sempre foi destaque em todo o ramo da Ciência desenvolvida pelo ser 

humano. No contexto de otimizar o trabalho do homem, a criação de ferramentas e artefatos 

com este objetivo são inúmeras, que vão da invenção da roda até o desenvolvimento da 

indústria, passando pelo desenvolvimento dos computadores e de inúmeras ferramentas 

tecnológicas que aumentam e ajudam a produtividade nos dias hoje. 

Segundo Rich (1988), a Inteligência Artificial pode ser percebida como estudo de 

como fazer que os computadores realizarem tarefas que atualmente os seres humanos são 

melhores. Uma das vantagens, hoje em dia, com relação ao homem é a capacidade de lidar com 

grande volume de informações, visto que, para Russell e Norvig (2013), todo conhecimento em 

um sistema de IA é baseado, primeiramente, na quantidade de conhecimentos acerca do 

domínio de um problema em análise e, nesse aspecto, a forma mais tradicional de quantificar 

este conhecimento é a partir de uma base de dados. Ainda segundo Russell e Norvig (2013), 

existem quatro grandes grupos que a IA pode ser definida: em sistemas que pensam como seres 

humanos, sistemas que pensam racionalmente, sistemas que atuam como seres humanos e 

sistemas que atuam racionalmente. No contexto racional e humano, um sistema racional não é 

suscetível a erros, comuns nos seres humanos. 

Frequentemente é observado que a Inteligência Artificial está cada vez mais presente 

no cotidiano das pessoas. Por exemplo, quando um e-mail é identificado como lixo eletrônico, 

comumente chamado de SPAM, aparentemente sem intervenção humana, evidenciando 

claramente esta atuação. Este tipo de processamento, que toma uma decisão automática baseada 

na informação de conteúdo, é apenas um dos exemplos que acontecem na vida cotidiana 

(DOMINGOS, 2015). 

Nos dias de hoje, existem diversos sistemas que tomam decisões baseados em algum 

tipo de informação, seja na classificação de informações, dando sugestões aos usuários, ou na 

identificação dos padrões das atividades do próprio usuário. Serviços como Streamings de 

vídeos ou áudios, sistemas de buscas de informação na Internet, aplicativos de mobilidade e 

lojas virtuais são exemplos de sistemas que podem possuir inteligência computacional com 

estas características. Todas estas decisões foram realizadas por um sistema de aprendizagem de 

máquina que “aprende” com base no histórico de informações processadas de cada usuário. 

Atualmente a humanidade está imersa em decisões tomadas por Sistemas Inteligentes 

e seus usuários não percebem. Um dos caminhos de como estas soluções são construídas são 
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através das redes bayesianas que fazem uso da aprendizagem de máquina através do Teorema 

de Bayes, como apresentado na próxima seção. 

  

2.1  Redes Bayesianas 

 

O raciocínio bayesiano é fruto das regras sobre probabilidades condicionais criadas 

pelo reverendo Thomas Bayes (1702-1761). Publicado postumamente, esta maneira 

probabilística de visualizar o mundo foi convertida pelo matemático Pierre-Simon de Laplace, 

francês que nasceu cinco décadas após Bayes. Laplace foi o responsável pelas ideias que 

culminaram no que hoje é conhecido como Teorema de Bayes (Figura 2). 

 

Figura 2. Teorema de Bayes 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2018 

 

O Teorema de Bayes é, basicamente, uma fórmula matemática usada para o cálculo da 

probabilidade de um acontecimento dado que outro já aconteceu, o que é chamado de 

probabilidade condicional. O requisito principal do teorema é que ele necessita de informações 

anteriores, uma base histórica. Ele precisa saber se um determinado fenômeno aconteceu e qual 

a probabilidade desse evento. A partir dessas informações prévias, é que existe a possibilidade 

de realizar inferências bayesianas para obtenção de respostas. 

Segundo Jaynes (2003), existem alguns princípios básicos que devem ser atendidos 

para que o Teorema de Bayes possa ser utilizado, são eles: ser representado de maneira 

numérica por alguma função matemática; possuir correspondência qualitativa com o senso 

comum, quando se obtém maiores informações sobre um determinado evento, sua 

probabilidade deve melhorar a coesão sobre resultados. Além desses princípios, existem três 

conceitos de probabilidades que precisam ser conhecidos: a probabilidade a priori que trata de 

um fato ter ocorrido ou não (ANDERSON, 2005); a probabilidade a posteriori que trata da 

probabilidade revista, com base nas novas informações obtidas (ANDERSON, 2005); e a 

probabilidade condicional que trata de um evento A ocorrer, quando sabemos que B já tenha 

ocorrido (SWEENEY, 2014), basicamente do que se trata o teorema. 
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De acordo com Domingos (2015), para demonstrar o uso efetivo do Teorema de Bayes, 

o seguinte raciocínio, como exemplo, pode ser seguido: após a análise de cem pacientes no mês 

passado, quatorze tinham gripe, vinte tinham febre e onze tinham ambas. A probabilidade 

condicional de ocorrer febre causada pela gripe é, portanto, de onze em quatorze, ou 11/14. Esta 

condição reduz o tamanho do universo considerado. No universo de todos os pacientes, a 

probabilidade de ocorrência de febre é de 20/100; sendo que no universo de pacientes gripados 

é de 11/14. A possibilidade de um paciente ter gripe e febre é igual à fração de pacientes que 

possuem gripe vezes fração dos que tem febre: P(gripe, febre) = P(gripe) x P(febre | gripe) = 

14/100 x 11/14 = 11/100. Na substituição de gripe por causa e febre por efeito é obtida a noção 

exata do teorema. 

Segundo Domingos (2015), uma rede bayesiana pode ser representada por um grafo 

direcionado acíclico GAD, onde as variáveis de causa e efeito são representadas por nós e não 

precisam ser dependentes. Elementos como nós e arcos são elementos básicos, onde os nós são 

a representação das variáveis representadas no problema e são representadas por imagens 

circulares. Os arcos são setas que representam a relação direta entre um nó e outro, 

representando a relação probabilística entre um nó e outro. 

Existem diversas aplicações que usam a Teoria dos Grafos na literatura como suporte. 

Maiores informações podem ser encontradas em Feofiloff et al. (2007). 

 

Figura 3. Grafo acíclico direcionado do problema do arrombamento/terremoto 

 

Fonte: Domingos, 2015 

 

Quando uma seta aponta para outro nó (Figura 3), significa que o nó é pai do segundo. 

Logo os “pais” do nó Alarme são Arrombamento e Terremoto, ficando o nó Alarme único pai 
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de Bob telefona e Claire telefona. A rede bayesiana é formada de dependências como essas, 

onde cada variável recebe um valor de probabilidade para seu acionamento, onde o nó pai é 

sempre considerado a causa e o filho o efeito. Por exemplo, para o caso de Arrombamento e 

Terremoto são necessárias apenas as probabilidades de cada um. Para o caso de Alarme, são 

necessárias quatro: a probabilidade de ser acionado mesmo se não houver um arrombamento e 

igualmente para a situação de Terremoto. 

Além da probabilidade, cada nó deve possuir um conjunto limitado de estados 

mutualmente exclusivos, conforme ilustrado pelo exemplo do Quadro 3.  

 

Quadro 3. Estados da rede bayesiana 

Arrombamento Terremoto P (Liga, Arrombamento, Terremoto) 

Verdadeiro Falso 

Verdadeiro Verdadeiro 0.95 0.05 

Verdadeiro Falso 0.95 0.05 

Falso Verdadeiro 0.29 0.71 

Falso Falso 0.001 0.999 

Fonte: Domingos, 2015 

 

Uma característica de um modelo que implementa uma rede bayesiana é a 

possibilidade de aplicar inferências ao mesmo. No contexto “bayesiano” (KORB; 

NICHOLSON, 2004, apud SOUZA, 2010), o termo “inferência” é utilizado para as respostas 

das perguntas realizadas ao modelo, logo após a entrada do conjunto de evidências que são 

usadas para o treinamento do modelo. 

 

2.1.1  Tipos de Aprendizagem 

 

Segundo Russell e Norvig (2013), a análise preditiva das redes bayesianas baseia-se 

em conjuntos, devidamente rotulados, prévios de informação para observação. Este tipo de 

estudo é classificado como aprendizagem supervisionada por já se ter conhecimento do 

ambiente a ser estudado. A observação, nesse caso, é realizada através de pares de informação 
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de entrada e saída onde uma função de aprendizado realiza o mapeamento do resultado. A partir 

desta função, novos valores podem ser inferidos ao modelo que irá responder baseado no 

aprendizado adquirido, onde este tipo de questionamento se chama inferência. 

Para o caso de aprendizagem, visto na Figura 4, o algoritmo usado é o de classificação 

onde respostas dicotômicas são aceitas. Para casos onde os valores de saída são numéricos, usa-

se o algoritmo de regressão que, por exemplo, serviria para predizer qual será o valor da moeda 

americana no Brasil, identificado no Quadro 4, baseado nas colunas ATIVO (identificação da 

ação), Ult. Cotação em R$, Variação do Dia, Volume Negociado, Quantidade de Negócios, 

Valor de Abertura, Valor Máximo, Valor Mínimo, Valor de Fechamento e Data tendo o valor 

do Dólar como resultado de um provável aprendizado.  

 

Figura 4. Aprendizagem supervisionada de classificação 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 
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Quadro 4. Aprendizagem supervisionada com algoritmo de regressão 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 

 

O segundo tipo de aprendizagem, considerado não supervisionado, mantém o agente 

apenas com o aprendizado dos padrões de entrada, sem rótulos das informações, não fornecendo 

qualquer feedback explícito de saída, ficando os prováveis valores de saída condicionados a 

possíveis agrupamentos de informações. Por exemplo, gradualmente, um motorista pode 

classificar dias com “trânsito ruim” e dias com “trânsito bom”.  

O terceiro tipo de aprendizagem, o por reforço, aprende a partir de uma série de 

reforços, recompensas ou punições, trabalhando sem rótulos, de maneira similar a 

aprendizagem não supervisionada. Esse tipo de aprendizagem “aprende” de acordo com 

feedbacks positivos ou não, dada determinada situação. Por exemplo, a falta de gorjeta ao final 

de um atendimento em um restaurante indica que algo saiu errado. 

 

2.1.2 Tipos de Probabilidades Bayesianas 

 

Segundo (Domingos, 2015) existem dois tipos de probabilidades usadas no teorema 

de Bayes. Uma que reflete suas crenças a partir de eventos que já aconteceram, a probabilidade 

a priori, como, por exemplo, o nascer do Sol que ninguém sabe ao certo qual a ocorrência do 
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primeiro evento. O outro tipo é a probabilidade a posteriori que se baseia sempre em evidências, 

aumentando assim a probabilidade de terminada causa acontecer. De acordo com o teorema, 

quanto maior for a probabilidade de o efeito ocorrer dado a causa, maior a probabilidade de a 

causa ter ocorrido dado o efeito. 

 

2.2  Treinando um Sistema 

 

Como as redes bayesianas permitem trabalhar com representação de domínios onde 

existe incerteza (NIELSEN, 2009), elas oferecem duas vantagens importantes para modelagem 

neste tipo de conhecimento: (i) permitem uma representação gráfica das relações causais entre 

as variáveis do domínio, mas que leva em conta o grau, o peso da relação causal através de 

probabilidades (PEARL, 1988); (ii) oferecem um mecanismo eficiente e exato de cálculo da 

distribuição de probabilidades das variáveis do domínio. 

Dado, hipoteticamente, o seguinte problema: foi realizado um levantamento junto aos 

alunos que realizaram o exame do Exame Nacional de Estudantes ENEM com o objetivo de 

saber qual a influência de um sólido conhecimento matemático na aprovação do mesmo.  

Segundo Simões, Nassar e Pires (2001), as RB são compostas basicamente por duas 

partes, uma qualitativa e outra quantitativa. No problema hipotético a parte qualitativa pode ser 

visualizada através de GAD (Figura 5). A parte quantitativa está representada por um conjunto 

de valores (Quadro 5) que demonstra quais valores podem ser obtidos para os nós do grafo. 

 

Figura 5. GAD Alunos que realizaram o ENEM 

 

Fonte: Elaborada pelo Autor, 2019 
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Quadro 5. Conjunto de valores hipotéticos dos Alunos que realizaram o ENEM 

Aluno Aluno com acesso à 

Internet 

Base Matemática Aprovado 

1 SIM SIM SIM 

2 SIM SIM SIM 

3 SIM NÃO NÃO 

4 SIM NÃO NÃO 

5 SIM SIM SIM 

6 SIM SIM SIM 

7 SIM SIM SIM 

8 NÃO NÃO NÃO 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 

 

Baseados no GAD (Figura 5), os elementos que compõe a parte quantitativa são um 

conjunto de probabilidades totais e condicionais, associadas aos arcos existentes na parte 

qualitativa. A parte quantitativa representa o conhecimento adquirido, a aprendizagem. O 

interesse agora passa por saber quais as probabilidades associadas para que um aluno seja 

aprovado ou não, baseado nas premissas hipotéticas: aluno com acesso à internet e/ou possuir 

base matemática. Assume-se que não existe ligação entre o mesmo ser aprovado caso não 

possua um dos estados. 

A probabilidade poderá ser obtida de várias formas: 

• Pelo princípio da indiferença (tudo pode acontecer); 

• Através de frequências relativas ou observação do evento por tempo (proporção 

entre total de observações e o número de vezes que foi observado); 

• Através da confiança, subjetividade, e até mesmo a crença que algo sempre irá 

acontecer podendo ser enquadrado nas frequências relativas.  

O conhecimento adquirido através dos dados quantitativos serve para mostrar 

distribuições de probabilidades condicionais por meio do Teorema de Bayes, que atende 

satisfatoriamente as inferências realizadas ao modelo. A probabilidade condicional trata do 

quão provável um evento pode acontecer dado o outro acontecimento (RUSSELL; NORVIG, 

2013). 

De acordo com o Quadro 6, pode-se ilustrar o funcionamento do raciocínio bayesiano. 

Supondo que 90% dos alunos com base matemática sejam aprovados no exame. Logo, tem-se 

uma probabilidade a priori de 0,9. Agora, deve-se incorporar a probabilidade condicional, 

baseada nos dados da tabela, que é de 0,62 para alunos com base em matemática. Multiplicando 

a probabilidade a priori e probabilidade condicional é obtida a probabilidade conjunta. 
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Quadro 6. Probabilidades 

 Aprovado Reprovado 

Prob. a priori 0,90 0,10 

Prob. Condicional 0,62 0,38 

Prob. Conjunta 0,90 x 0,62 = 0,558 0,10 x 0,38 = 0,038 

Normalização 0,558 + 0,038 = 0,596 

Prob. a Posteriori 0,62/0,596 = 1,04 0,038/0,596 = 0,06 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2018 

 

Para que se possa usar a probabilidade a posteriori, que se equivale ao teorema de 

Bayes, deve-se levar em consideração a probabilidade das causas dados os efeitos. Isso ocorre 

após a normalização calculada, através da soma das probabilidades conjuntas, que é usada para 

obtenção dos dados da probabilidade a posteriori. Com este resultado, pode-se, quase que, 

afirmar que sem conhecimento matemático é pouco provável que o aluno seja aprovado no teste 

do exemplo acima. Após o treinamento realizado do domínio proposto, pode-se realizar 

inferências de novos alunos que ainda não realizaram o exame e assim se ter uma percepção 

preditiva do resultado do aluno ao realizar o exame. 

 

2.3   Trabalhos correlatos 

 

Tendo conhecimento sobre o desenvolvimento de uma revisão sistemática de 

literatura, o trabalho apresentado limitou-se a uma consulta ao serviço de busca na internet em 

outras bases de dados, durante os anos de 2010 até 2019, atendo-se à realidade brasileira de 

ensino.  

Todos os trabalhos correlatos identificados possuem aderência ao trabalho 

apresentado, devido a sempre usarem modelos de aprendizagem de máquina com abordagem 

de treinamento supervisionado e que foram implementados em redes bayesianas. Todos, sem 

exceção, fazem uso de Inteligência Artificial (IA) para obtenção de respostas preditivas 

baseadas em cenários que contenham uma base histórica de informações, acerca do problema 

identificado. O objetivo de extrair uma resposta na melhoria do processo de ensino e 

aprendizagem, ora para medir o conhecimento sobre lógica de programação, ora medir 
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conhecimentos algébricos e até identificar o estado de ânimo do aluno, também é um ponto 

comum. Além de considerarem o uso da Inteligência Artificial como ferramenta na obtenção 

de respostas para de alguma forma propiciar uma ajuda ao aluno. 

O artigo de Vier et al. (2015) apresenta o emprego de redes bayesianas para 

modelagem do conhecimento dos aprendizes da disciplina de lógica de programação, 

destacando que o modelo probabilístico pode ser considerado uma técnica inteligente para 

abstração do conhecimento do aluno. O modelo da rede foi criado com o auxílio de especialistas 

da área e para validação foi usado a técnica de alunos virtuais para evidenciar a viabilidade do 

modelo proposto. De maneira comparativa, o trabalho citado se propõe a medir o entendimento 

do aluno em uma disciplina importante para o conhecimento de programação de computadores, 

usando especialistas reais, como no trabalho desta dissertação, porém usa alunos virtuais, no 

treinamento e obtenção de resultados, e na dissertação presente usou-se alunos reais no 

treinamento do modelo. 

Seffrin et al. (2016) também usaram o modelo bayesiano para sugerir quanto um aluno 

possui de informação sobre o conhecimento algébrico. O principal diferencial desse artigo é a 

capacidade de avaliar, através de inferências, o conhecimento procedural e conceitual, 

mostrando similaridades significativas entre a inferência da rede e os percentuais de acerto por 

parte dos estudantes. Esse trabalho mostrou que existe a possibilidade de mapear outros tipos 

de conhecimento com o propósito de se chegar a uma conclusão sobre determinado grau de 

conhecimento do aluno, resultando em uma adequação/intervenção aos mais variados tipos de 

alunos, caso seja necessário, analogamente à dissertação aqui apresentada. 

O artigo de Longhi et al. (2010) usa uma máquina de inferência na teoria bayesiana 

para identificar os estados de ânimo de aluno. Com respostas de animado, desanimado, 

satisfeito ou insatisfeito, o objetivo do trabalho é capacitar ambientes virtuais de aprendizagem 

para identificar a motivação do aluno baseado no seu estado de ânimo. A máquina de inferência 

proposta considera os traços de personalidade, os fatores motivacionais obtidos através dos 

padrões de comportamento e a subjetividade afetiva identificada em textos disponibilizados nas 

funcionalidades de comunicação dos ambientes de avaliação. No trabalho apresentado, 

mostrou-se eficaz a descrição do problema através de uma avaliação qualitativa com uma rede 

semântica e quantitativa com as inferências dos alunos para adaptação de ambientes virtuais de 

avaliação. 

O artigo de Maria et al (2016) usa uma rede bayesiana para previsão escolar, com o 

objetivo de predizer, em valores percentuais, quais as chances de um aluno evadir ou não de 
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uma instituição, problema este, que atinge gestores de diversas instituições no Brasil. No caso, 

o artigo em questão, a predição é realizada com base nas características dos alunos do SENAI 

de Tubarão/SC, com informações coletadas diretamente do sistema acadêmico, com um índice 

de acerto obtido no trabalho de 85,6%, em uma base de 100 alunos escolhidos de maneira 

aleatória, classificando-o como um desempenho bom para a modelagem desenvolvida. De 

maneira similar ao trabalho apresentado aqui nesta dissertação, também se propõe revisão no 

modelo bayesiano utilizado, com criação de novos nós e exclusão de outros deixando o sistema 

mais dinâmico, inclusive com a captura outras informações dos alunos. 
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3   PROPOSTA DE MODELO DE APRENDIZAGEM 

 

Segundo Taylor e Parsons (2011), em trabalho prático de como melhorar o 

envolvimento do aluno no processo de aprendizagem foi descoberta a existência de fatores e 

condições que podem contribuir na distinção dos alunos que não estão engajados (i.e., que não 

estão aprendendo) e dos que estão engajados (i.e., que estão aprendendo). Com isso, algumas 

variáveis podem ser destacadas para análise de cada aluno, incluindo: condições 

socioeconômicas, níveis de conectividade com a Internet, desempenho escolar e grau de esforço 

do aluno. Baseado nessas premissas e no levantamento realizado junto aos especialistas 

pedagógicos, a proposição de modelo bayesiano foi construída. 

Para a proposta aqui apresentada, a classificação de um aluno “se precisa de ajuda ou 

não”, foi projetada com quatro nós: ESFORÇO, VIDA FINANCEIRA, CONECTIVIDADE 

COM A INTERNET e DESEMPENHO (Figura 6). O efeito produzido pela resposta ao modelo 

é na forma de uma resposta dicotômica sim ou não, sendo atribuído, no nó PRECISA DE 

AJUDA. Todos os quatro nós identificados na rede bayesiana do trabalho possuem respostas 

binárias que irão compor entradas para o nó principal do trabalho rotulado como PRECISA DE 

AJUDA (Figura 6). 

Os modelos bayesianos trabalham com informações de observação, além das relações 

probabilísticas. Assim, foram utilizadas as informações reais de alunos de uma instituição de 

ensino superior para o treinamento do modelo, conforme descrito na seção a seguir. 

 

Figura 6. Representação Simplificada da rede bayesiana  

 

Fonte: Elaborada pelo Autor, 2018 
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Os rótulos das informações (atributos) para cada nó do modelo são apresentados nos 

Quadros numerados de 7 a 10, a seguir. Estão especificados o nó ancestral, quais estados o nó 

pode assumir e quais valores foram armazenados. Todos eles, feitos a partir das reuniões com 

os especialistas. Cada nó em questão possui uma resposta de saída sempre identificada no 

último atributo de cada nó. 

 

Quadro 7. Identificação dos nós ancestrais do nó Conectividade com a Internet 

Nó raiz CONECTIVIDADE COM A INTERNET 

Ancestrais Estados Valor Armazenado 

Tem acesso ao 

computador? 

Sim, para lazer e trabalhos escolares 

Sim, para trabalhos profissionais 

Sim, para outros fins 

Não 

0 

1 

2 

3 

Tem celular? 
Sim 

Não 

0 

1 

Local que acessa a 

internet 

Em casa / No trabalho / Em uma LAN 

house / Pelo celular, outros… 

0 / 1 / 2 / 3 / 4 

Acesso à Internet Sim 

Não 

0 / 1 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2018 

 

 

Quadro 8. Identificação dos nós ancestrais do nó Desempenho 

Nó raiz DESEMPENHO 

Ancestrais Estados 

Coeficiente de Rendimento no período 2018.1 Valor de 0 a 10 

Coeficiente de Rendimento no período 2018.2 Valor de 0 a 10 

Conceito INS / REG / BOM / EXC 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019. 
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Quadro 9. Identificação dos nós ancestrais do nó Esforço 

Nó raiz ESFORÇO 

Ancestrais Estados Valor Armazenado 

Frequência estudos 

Todos os dias  

Em dias alternados 

Só antes da prova 

Não tem horário 

0 

1 

2 

3 

Como o estudante estuda 
Sozinho(a) 

Em grupo 

0 

1 

Significado de Estudar 

Adquirir conhecimento 

Forma de crescimento pessoal 

Uma obrigação 

0 

1 

2 

Fonte de leitura 

Livros/ Revistas/ Jornais 

Portais de notícias na Internet 

Redes sociais 

Outros… 

0 

1 

2 

3 

Quantidade de faltas 
Valor inteiro maior ou igual a 0  

Pts. em questionários 

respondidos na web 
Valor inteiro referente aos acertos do aluno em cada 

questão 

Esforçado Sim 

Não 

0 

1 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2018 
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Quadro 10. Identificação dos nós ancestrais do nó Vida Financeira 

Nó raiz VIDA FINANCEIRA 

Ancestrais Estados 
Valor 

Armazenado 

Tipo de residência 

 

Própria 

Alugada 

Outros 

0 

1 

2 

Contribui para renda familiar 
Sim 

Não 

0 

1 

Onde terminou o ensino 

fundamental 

Integralmente em escola 

pública 

Integralmente em escola 

particular 

Maior parte em escola pública 

Maior parte em escola 

particular 

Em escolas comunitárias 

0 

1 

2 

3 

4 

Quantidade carros na residência 

Nenhum 

Um / Dois/ Três/ Quatro ou 

mais 

0 /1/ 2 /3/ 4 

Renda mensal familiar 

De R$ 261,00 a R$ 780,00 

De R$ 781,00 a R$ 1.300,00 

De R$ 1.301,00 a R$ 1.820,00 

De R$ 1.821,00 A R$ 2.600,00 

De R$ 2.601,00 A R$ 3.900,00 

De R$ 3.901,00 A R$ 5.200,00 

De R$ 5.201,00 A R$ 6.500,00 

De R$ 6.501,00 A R$ 7.800,00 

Mais de R$ 7.800,00 

0 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

Quantidade pessoas que compõem a 

renda 

Uma 

Duas 

Três 

Quatro 

Cinco 

Mais de cinco 

0 

1 

2 

3 

4 

5 

Atividade remunerada do aluno 

De R$ 261,00 a R$ 780,00 

De R$ 781,00 a R$ 1.300,00 

De R$ 1.301,00 a R$ 1.820,00 

De R$ 1.821,00 A R$ 2.600,00 

De R$ 2.601,00 A R$ 3.900,00 

De R$ 3.901,00 A R$ 5.200,00 

De R$ 5.201,00 A R$ 6.500,00 

De R$ 6.501,00 A R$ 7.800,00 

Mais de R$ 7.800,00 

0 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

Confortável Financeiramente 
Sim / Não 0/ 1 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2018 
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A hierarquia entre os nós dentro de um modelo bayesiano possui uma dependência 

direta entre o nó RAIZ e o nó ANCESTRAL como se fossem pai e filho. Por exemplo, o nó 

FREQUÊNCIA estudos influencia diretamente o nó raiz ESFORÇO (Quadro 4), assim como 

os outros. O grafo completo do modelo proposto é apresentado na Figura 7. 

  

Figura 7. Modelo completo da Rede Bayesiana 

 
Fonte: Elaborado pelo Autor, 2018 

 

A Figura 7 ilustra a Rede Bayesiana completa mapeada no trabalho. Nela percebe-se 

graficamente o GAD com a influência de todas as variáveis na obtenção do resultado esperado 



36 
 

 
  

no trabalho. Para cada nó raiz ESFORÇO, VIDA FINANCEIRA, CONECTIVIDADE COM A 

INTERNET e DESEMPENHO obtém-se respostas que servirão de base histórica para o 

modelo.  

As figuras de 8 a 11 detalham o comportamento do nó raiz CONECTIVIDADE COM 

A INTERNET. Na Figura 8, está expresso o percentual baseado nos valores das variáveis de 

entrada para o nó “Local de Acesso à Internet” que se refere à probabilidade a priori, obtida 

através dos questionários aos quais os alunos foram submetidos. 

 

Figura 8. Nó Ancestral Local de Acesso à Internet 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 

 

Na Figura 9, está expresso o percentual baseado nos valores das variáveis de entrada 

para o nó “Tem Celular” que se refere à probabilidade a priori, obtida através dos questionários 

aos quais os alunos foram submetidos. 
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Figura 9. Nó Ancestral Tem Celular 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 

 

Na figura 10, está expresso o percentual baseado nos valores das variáveis de entrada 

para o nó “Acesso ao Computador” que se refere à probabilidade a priori, obtida através dos 

questionários aos quais os alunos foram submetidos. 

 

Figura 10. Nó Ancestral Acesso ao Computador 

 
Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 

 

Na Figura 11, está expresso o percentual baseado nos valores das variáveis de entrada 

para o nó raiz CONECTIVIDADE COM A INTERNET que se refere à probabilidade a priori, 

obtida através dos questionários aos quais os alunos foram submetidos. Este nó raiz, 

especificamente, é identificado como variável de saída que, em um modelo bayesiano, é 

utilizado exatamente na resposta que o modelo se propõe a dar. Essa reposta, no caso do nó em 
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questão, servirá como entrada binária para o nó principal do modelo bayesiano do trabalho 

apresentado. 

Figura 11. Integração do Nó Raiz com o Nó Principal 

 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019 
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4   AVALIAÇÃO EXPERIMENTAL  

 

Neste item do trabalho será descrito como transcorreu o desenvolvimento do 

experimento da proposta em questão, inclusive com a identificação das etapas envolvidas, com 

um breve relato sobre cada uma delas.  

O experimento foi realizado durante os dois semestres do ano de 2018, tendo sua 

finalização no final de janeiro de 2019. As etapas foram divididas na seguinte sequência 

cronológica: 

1. Definição do modelo da rede bayesiana, realizado em janeiro de 2018; 

2. Coleta de informações (aquisição de conhecimento histórico rotulado para o 

modelo bayesiano), realizado durante o primeiro e segundo semestres de 2018; 

3. Processamento das informações para a aprendizagem supervisionada (treinamento 

do modelo bayesiano), realizado de novembro de 2018 a janeiro de 2019; 

4. Submissão, aos professores especialistas, de emissão de parecer acerca dos nove 

alunos não levados ao treinamento no modelo bayesiano, sobre a necessidade de 

ajuda no processo de ensino-aprendizagem, realizado no final de janeiro de 2019; 

5. Inferência ao modelo de aprendizagem de máquina proposto, de emissão de parecer 

acerca dos nove alunos não levados ao treinamento no modelo bayesiano, sobre a 

necessidade de ajuda no processo de ensino-aprendizagem, realizado no final de 

janeiro de 2019. 

6. Mensuração dos resultados, realizado no mês de fevereiro de 2019. 

 

4.1   Delineamento Experimental 

 

O experimento realizado contou com análise dos dados de 87 alunos de um curso de 

Sistemas de Informação de uma instituição de ensino superior localizada em Belém, Capital do 

Pará, na Região Norte do País, no ano de 2018. Na ocasião, todos os alunos estavam cursando 

disciplinas que envolvem conhecimento de programação, quais sejam: Introdução à 

Programação, Programação I, Algoritmos Avançados e Programação para Dispositivos Móveis. 

Todos os 87 alunos tiveram sua identidade preservada, sendo que os dados de 78 deles foram 

utilizados para o treinamento do modelo 9, que ficaram de fora do treinamento supervisionado 

do modelo, sendo usados para avaliar a aderência dos resultados obtidos com o modelo proposto 

em comparação com avaliadores especialistas. 
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A submissão dos pareceres foi realizada em janeiro de 2019, em sala reservada na 

instituição de ensino superior. Antes do início do preenchimento das informações, foi realizada 

uma explanação geral sobre o trabalho e seus objetivos. Houve, por parte dos docentes, uma 

discussão para o entendimento do modelo de aprendizagem usado. Ao final de pouco mais de 

noventa minutos, todos os cinco professores finalizaram os pareceres, respondendo se cada 

aluno precisaria ou não de ajuda individualizada da instituição no processo de ensino-

aprendizagem, com base unicamente nas informações fornecidas (APÊNDICE H). 

 

4.2   Implementação do Modelo 

 

A linguagem Python, utilizada para implementação do modelo, é uma linguagem open 

source de propósito geral, proporcionando rápida prototipação, e com muitas aplicações no 

campo da Inteligência Artificial (IA), devido à vasta quantidade de bibliotecas existentes. A 

biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA, 2011), usada no modelo aqui apresentado, é 

especializada em aprendizagem de máquina, além de possuir uma grande comunidade de 

usuários ativos em escala mundial. 

As informações coletadas dos alunos que fizeram parte da pesquisa do trabalho foram 

armazenadas em tabelas de dados. No processamento destas tabelas, cerca de 90% dos dados 

coletados foi utilizado no modelo, como base prévia de informação, característica do modelo 

referenciado. Os passos em sequência foram obedecidos, durante o processamento, os quais 

são: leitura da informação, seguido de pré-processamento dos atributos e treinamento do nó. 

Segue a lista dos artefatos utilizados no desenvolvimento do modelo: conjunto de 

dados, formulários e códigos de implementação: 

• Conjunto de dados CONECTIVIDADE COM À INTERNET, extraído do 

questionário socioeconômico, disponível no (APÊNCIDE A). 

• Conjunto de dados VIDA FINANCEIRA, extraído do questionário 

socioeconômico, disponível no (APÊNDICE B). 

• Conjunto de dados ESFORÇO, extraído do questionário socioeconômico, 

disponível no (APÊNDICE C). 

• Conjunto de dados DESEMPENHO, extraído do sistema acadêmico da faculdade, 

disponível no (APÊNDICE D). 

• Conjunto de dados PRECISA DE AJUDA (Base de Treinamento), extraído dos 

outros nós, disponível no (APÊNDICE E). 
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• Conjunto dados usados na inferência ao modelo proposto, disponível no 

(APÊNDICE F). 

• Listagem dos códigos em Python, usados na preparação dos dados, treinamento do 

modelo e na inferência das informações, disponível no (APÊNDICE G). 

• Documento usado na coleta dos pareceres dos professores especialistas, disponível 

no (APÊNDICE H). 

• Questionário socioeconômico usado na coleta das informações dos alunos 

participantes, disponível no (APÊNDICE I). 

O Quadro 11 apresenta o comparativo entre os pareceres, no qual visualizam-se a 

avaliação de cada especialista (colunas identificadas como Aval 1 a Aval 5), o resultado obtido 

com o modelo proposto (coluna Modelo), e o conceito obtido pelo aluno ao final do período 

letivo de 2018 (Conceito final). Um dos avaliadores (Avaliador 4) recebeu apenas 8 fichas para 

emissão do seu parecer. 

Quadro 11. Comparativos de Respostas dos pareceres realizadas 

 Aval

1 

Aval 

2 

Aval 

3 

Aval 

4 

Aval 

5 
Modelo Conceito Final 

Aluno 1 Não  Sim Sim - Não Não BOM 

Aluno 2 Não Não Não Não Não Não BOM 

Aluno 3 Não Não Sim Não Não Não BOM 

Aluno 4 Não Não Não Sim Não Não BOM 

Aluno 5 Não Sim  Não Sim Sim Sim REG 

Aluno 6 Não Não Não Sim Não Não BOM 

Aluno 7 Não Sim Sim Sim Não Sim REG 

Aluno 8 Não Não Não Não Não Não BOM 

Aluno 9 Sim Sim Sim Sim Não Sim REG 

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2019. 

 

Percebe-se que em todos os resultados obtidos pelos avaliadores houve aderência do 

resultado obtido pelo modelo com a maioria das respostas dos especialistas. Na avaliação do 

Aluno 1, onde não houve posição definida pelos avaliadores, faltando o parecer do Avaliador 

4, o modelo acabou indicando que o aluno não precisaria de apoio, o que foi confirmado pelo 

conceito final obtido pelo aluno. 



42 
 

 
  

5   CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo computacional bayesiano que usa o 

Teorema de Bayes como base na identificação de alunos com dificuldades em disciplinas que 

envolvem programação de computadores. 

Os resultados do trabalho apresentam que o modelo de aprendizagem pode ser usado 

na abstração de uma determinada realidade e que pode ajudar positivamente o ambiente 

educacional no que tange à aprendizagem de programação de computadores, influenciando 

semestres futuros e, consequentemente, a carreira dos futuros profissionais de Computação. 

A proposta de trabalhos futuros está relacionada com vários aspectos identificados no 

desenvolvimento do trabalho. Foi percebido, na prática, que o incremento da base de dados 

tende a melhorar a acurácia do modelo, sendo esta uma característica intrínseca nos modelos 

de aprendizagem de máquina. Logo, mesmo com a eficiência demonstrada por outros trabalhos 

relatados nesta pesquisa, modelos maiores devem ser testados, considerando bases históricas 

maiores e com maior número de alunos. 

No estudo das correlações provenientes das reuniões com os especialistas (pedagogos 

e professores de programação), entre os nós indicados no trabalho, estas não são verdades 

absolutas. Por exemplo, durante o desenvolvimento do trabalho, especificamente no 

treinamento de máquina exercido ao modelo, percebeu-se que todos os alunos de uma maneira 

ou de outra possuem acesso à Internet, deixando esse nó com baixa relevância devido a sua 

resposta de 100%. Portanto, o modelo deve sofrer melhorias. 

A linguagem PYTHON, utilizada no desenvolvimento do trabalho, também pode ser 

substituída por outra ou por outros ambientes que propiciem um desenvolvimento melhor. Um 

destes ambientes pode ser encontrado em Microsoft Azure Machine Learning Studio 

(MICROSOFT, 2019), onde a ferramenta disponibiliza ambiente visual para o desenvolvimento 

e aprendizagem do Machine Learning (Aprendizagem de Máquina), oferecendo vários 

exemplos e linguagens que podem ser customizados pelo usuário. 

O modelo de aprendizagem de máquina baseia-se em reconhecimento de padrões. 

Logo, o estudo de novas disciplinas, inclusive de outras áreas do conhecimento, a identificação 

de aspectos regionais e especificidades da instituição podem ser levados em consideração para 

trabalhos futuros. 
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APÊNDICE A 

INFORMAÇÕES ACERCA DO NÓ CONECTIVIDADE COM A INTERNET 

 

Esta planilha possui as informações usadas no nó CONECTIVIDADE COM A 

INTERNET utilizada no treinamento deste nó no modelo bayesiano apresentado na proposta 

do modelo de aprendizagem detalhado na seção 2.2. 
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APÊNDICE B 

INFORMAÇÕES ACERCA DO NÓ VIDA FINANCEIRA 
 

Esta planilha possui as informações usadas no nó VIDA FINANCEIRA utilizada no treinamento deste nó no modelo bayesiano 

apresentado na proposta do modelo de aprendizagem detalhado na seção 2.2 
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APÊNDICE C 

INFORMAÇÕES ACERCA DO NÓ ESFORÇO 

Esta planilha possui as informações usadas no nó ESFORÇO utilizada no treinamento deste nó no modelo bayesiano apresentado na 

proposta do modelo de aprendizagem detalhado na seção 2.2. Um ponto a ser considerado neste conjunto de dados é que houve uma baixa adesão 

aos questionários preenchidos pela internet. 
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APÊNDICE D 

INFORMAÇÕES ACERCA DO NÓ DESEMPENHO 
 

Esta planilha possui as informações usadas no nó DESEMPENHO utilizada no 

treinamento deste nó no modelo bayesiano apresentado na proposta do modelo de aprendizagem 

detalhado na seção 2.2. Onde conceito é calculado através da média aritmética entre os 

coeficientes de rendimento dos dois semestres de 2018, sendo REG de 5 a 6,9, BOM de 7 a 8,9 

e 9 a 10 EXC. 
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APÊNDICE E 

INFORMAÇÕES ACERCA DO NÓ PRECISA DE AJUDA (BASE DE 

TREINAMENTO) 
 

Esta planilha possui as informações usadas no nó PRECISA DE AJUDA usada no 

treinamento do modelo bayesiano apresentado na proposta do modelo de aprendizagem 

detalhado na seção 2.2. 
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APÊNDICE F 

INFORMAÇÕES ACERCA DAS INFORMAÇÕES USADAS PARA 

INFERÊNCIA AO MODELO E ESPECIALISTAS 
 

Esta planilha possui as informações usadas na inferência, a mesma possui dados que 

foram submetidos ao treinamento do modelo bayesiano apresentado na proposta do modelo de 

aprendizagem detalhado na seção 2.2.  
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APÊNDICE G 

INFORMAÇÕES ACERCA DO PROGRAMA EM PYTHON PARA 

INFERÊNCIA DOS DADOS NA BASE DE TREINAMENTO 
 

No trecho de programa a seguir (linhas de 1 a 14). Encontra-se a leitura das 

informações de treinamento e dos dados que serão inferidos, posteriormente. Destacam-se as 

linhas 10 e 11, onde é efetuada a leitura das informações em formato CSV das planilhas 

conhecimento_historico.csv (APÊNDICE E) e inferência.csv (APÊNDICE F). 

 

No trecho de programa a seguir (linhas de 1 a 23). Encontra-se o pré-processamento 

dos dados de treinamento. Destaca-se o trecho de código das linhas de 5 a 11, por possuír a 

identificação dos rótulos de entrada e qual saída (resposta) deverá ser observada. Nas linhas de 

17 a 20 todos os valores das planilhas são transformados em informações numéricas usadas no 

treinamento do modelo contido na linha 22. 
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Neste último trecho de código, a seguir, encontra-se a inferência realizada ao modelo 

treinado no modelo através do comando model.predict(play_future), contido na linha 14. 
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APÊNDICE H 

DOCUMENTO USADO PARA INFERÊNCIA AOS ESPECIALISTAS. 
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APÊNDICE I 

DOCUMENTO USADO COMO QUESTIONÁRIO SOCIOECONÔMICO APLICADO 

AO ALUNO. 
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