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Resumo

Apresentamos um estudo sobre a aprendizagem de ciencia de dados em cursos li-vres.
Mostramos que hd uma diferenca mensurdvel na aprendizagem de componentes
relacionadas com ferramentas, quando comparada com a aprendizagem de
componentes abstratas, como principios e métodos. Especulamos que essa diferenca
tenha origem na expectativa do aluno em conseguir um posto de trabalho, cujos
requisitos  relacionam-se  explicitamente com as componentes concretas.
Argumentamos que esse fenémeno dificulta a adog¢do de curriculos baseados em
habilidades e competem- cias e demonstramos que a satisfagdo do aluno com o curso,
a relevdncia percebida por ele sobre os tdpicos abordados e o ritmo sobre sua
aprendizagem contribuem com no mdximo aproximadamente 20% da aprendizagem.

Abstract

This work presents a study about learning in data science courses. We present a
meaningful difference exists between the learning of concrete topics, usually related to
tools, when compared to the learning of abstract topics, like methods and principles.
We speculate this difference is due to the student’s expectancy of getting a working
position as a data scientist, whose requirements explicitly match concrete topics. We
argue this phenomenon hinders the adoption of competency-based curricula. Finally,
we show that students’ satisfaction, perceived relevance of each topic and perceived
rhythm account for, at most, approximately 20% of students learning.
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1. Introdugao

O interesse pela ciéncia de dados tem crescido nos ultimos anos, assim como a
guantidade de vagas de trabalho nessa drea. Consequentemente, a demanda e a
oferta por cursos nessa area seguem a mesma tendéncia. Porém, a definicdo de um
curriculo global de ciéncia de dados ainda nao existe, haja vista a interdisciplinaridade
dessa area.

Concomitantemente, a adog¢dao da Educa¢do baseada em competéncias como
meio para desenvolver os quatro pilares da Educacdo do século XXI (aprender a
conhecer, aprender a fazer, aprender a conviver e aprender a ser) e também um
fendmeno global. Nesse contexto, a International Association of Business Analytics
Certification (IABAC) tem construido um arcabougo unificado e globalizado de
conhecimentos, habilidades e competéncias para a atuacdo do cientista de dados.

Apesar disso, o discurso das empresas que procuram cientistas de dados no
Brasil guarda uma relacdo explicita com conhecimentos apenas, em especial sobre
ferramentas e algoritmos, sugerindo um distanciamento de qualquer proposta
baseada em competéncias. Isso pode dificultar, especialmente em cursos livres, o foco
nas competéncias, pois o candidato a cientista de dados, ao confrontar os requisitos
dessas vagas com as ofertas de cursos, vé mais claramente a relacdo com aqueles
cursos que focam sua comunicacdo (propaganda) nesses conhecimentos.

Estamos particularmente interessados no contexto dos cursos livres, pois e nele
gue o primeiro autor esta inserido profissionalmente. Assim, tomamos como problema de
pesquisa a adocdo da aprendizagem baseada em competéncias em cursos livres de ciéncia
de dados. O objetivo geral e viabilizar essa empreitada e, para isso,
comegamos propondo um objetivo especifico: averiguar se o fenébmeno explicado no
paragrafo anterior de fato existe.

Para isso, propusemos trés hipdteses: a primeira delas afirma que a
aprendizagem dos alunos em componentes explicitamente relacionadas com
ferramentas e maior do que em componentes mais abstratas. A segunda hipdtese e
similar, mas substitui “ferramentas” por “algoritmos”.

A ideia subjacente a essas hipdteses e que as componentes abstratas, que sao
igualmente importantes para a composicdo de habilidades, sdo menos relevantes aos
olhos dos alunos devido "a énfase que as ferramentas e algoritmos tem em anuncios
de vagas de trabalho.

Finalmente, a terceira hipdtese afirma que podemos utilizar a relevancia de
cada componente, conforme percebida pelo aluno, o ritmo das aulas e a satisfacdo
geral do aluno com o curso como preditores da aprendizagem. Ou seja, podemos

prever a aprendizagem com base nesses parametros. A ideia aqui e que, se a0 menos
uma das duas primeiras hipoteses for verdadeira, podemos esperar alguma correlagao
com a relevancia de cada componente, conforme percebida pelo aluno, e avaliar sua
importancia em compara¢cdao com o ritmo do curso e a satisfagdo geral do aluno. Isso
porque, mesmo que haja o efeito esperado, sua magnitude pode ser desprezivel
guando comparada com outros fatores.
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Nos testamos essas hipdéteses por meio de analise quantitativa sobre as
respostas a pesquisas de levantamento apresentados aos alunos no final de cada aula.
Comecamos aprofundando o cendrio apresentado nos paragrafos anteriores:
primeiramente, abordamos a evoluc¢ado da ciéncia de dados e da demanda por postos
de trabalho e cursos nessa area (Sec¢do 2). Em seguida, voltamos nossa atenc¢do para
Educacdo baseada em competéncias e sua influéncia em propostas globalizadas de
curriculos de ciéncia de dados (Secao 3). Depois, apresentamos detalhes do cendrio de
aplicagdo deste trabalho e a motivagao para ele (Secao 4). Seguimos com as
referéncias tedricas (Secdo 5), detalhes da metodologia de desenvolvimento deste
trabalho e analise (Secdo 6) para, entdo, apresentarmos e discutirmos os resultados
(Secdo 7). Concluimos (Secao 8) resumindo os resultados, enfatizando as limitacdes a
apresentando possiveis prosseguimentos.

2. Ciéncia de dados

De acordo com o National Institute of Standards and Technology (NIST), ciéncia de
dados (data science, DS) refere-se "a atividade de extrair conhecimento acionavel de
conjuntos de dados brutos utilizando processos de exploracdo ou formulagdo e teste
de hipéteses [NIST Big Data Public Working Group 2015, p. 7]. Ela incorpora principios,
tcénicas e mtodos de diversas areas, como ciéncias da computacdo, matemadtica e
estatistica, além de dominio da area de aplicagao.

Essa area tem ganhado notoriedade desde o inicio deste século devido ao
crescimento exponencial na geracdao de dados, conhecido genericamente como Big
Data, devido principalmente ao advento da Web 2.0, por volta de 2005, e dos
dispositivos moveis, em 2007. Desde entdo e também devido ao aumento na
capacidade computacional, novas tcénicas de analise, a maioria computacionais, tem
sido empregue. Exemplos notdveis sdo as redes neurais e a inferéncia bayesiana.

Nos ultimos anos, iniUmeras ferramentas robustas de computacao e analise de
dados, disponibilizadas livremente, tem tornado a ciéncia de dados cada vez mais
acessivel [Hayes 2019]. Exemplos sdo as linguagens de programacao Scala [Bugnion
2016], Python [Nagpal e Gabrani 2019], R [James et al. 2013] e, mais recentemente,
Julia [McNicholas e Tait 2019]. Isso sem mencionar a abordagem Au-toML, que oferece
interfaces simples para o emprego de aprendizagem de maquina sem a necessidade de
programacao [He, Zhao e Chu 2020].

A facilidade de acesso e a alta demanda por cientistas de dados levou, entao,
‘a oferta de cursos de ciéncia de dados [Hassan e Liu 2019]: no Brasil, algumas
universidades, como a Univesp, a USP e a FIAP, ja oferecem cursos de graduacgao e pds-
graduacdo. Mas também e possivel estudar gratuitamente pela Internet, nas
plataformas MOOC (Massive Open Online Courses) como Coursera (coursera.org), EdX
(edx.org) etc.

Ha também cursos livres nessa area que ganham for¢a devido ao reconhecimento
de que as universidades tradicionais ja ndo suprem a necessidade de mado de obra
qualificada em vdrias areas [Zulauf 2006]. Esses cursos oferecem uma formacao rapida,
gue varia em torno de um semestre, e visam colocar o candidato no mercado de trabalho
independentemente da sua area de formacgao. Consulte, por exemplo, os
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Figura 2.1. Antincios de cursos livres de ciéncia de dados.

cursos de Data Analytics e Data Science da Digital House (digitalhouse.com/br) e da
Tera (somostera.com).

Porém, como esses cursos visam o mercado de trabalho, em geral a divulgacdo
deles enfatiza ndo os conhecimentos, competéncias e habilidades que um cientista de
dados precisa, mas sim as ferramentas e algoritmos utilizados por eles e que sao
frequentemente mencionados em vagas de emprego.

A Figura 2.1 ilustra isso: ela apresenta a propaganda de dois cursos, oferecidos
na rede social Instagram. Em ambos o foco e linguagens de programacao (Python,
Scala e R), ferramentas de Big Data (Spark, Hadoop etc), aplicativos (Tableau) e
bibliotecas (Pandas, SciPy etc).

Embora o dominio dessas ferramentas seja necessario, ele ndo e suficiente para
um cientista de dados de fato produzir conhecimento aciondvel. Para isso sao
necessarios, por exemplo, mtodos de pesquisa, engenharia de dados, inferéncia
estatistica, dentre outros [CF-DS-Release 2019, p. 15].

Argumentamos, entdo, que a énfase em ferramentas, linguagens etc na divulgagdo
desses cursos esmorece, aos olhos dos alunos, a importancia das habilidades e
competéncias, haja vista que sua relacdo com as vagas de emprego nao sao tao
explicitas como as linguagens e ferramentas.

3. Competéncias e habilidades

No Brasil e no mundo, a proposta de substituir os curriculos tradicionalmente baseados
em contelddo por aqueles baseados em competéncias e habilidades tem ganhado
forca. Por exemplo, no Brasil a Base Nacional Comum Curricular (BNCC) [Base Nacional
Comum Curricular], homologada em 2018, “estabelece conhecimentos, competéncias
e habilidades que se espera que todos os estudantes desenvolvam ao longo da
escolaridade basica”.

Essa abordagem tem sido adotada no ensino basico [Marques 2017] e superior.
De fato, ela visa a empregabilidade [Butova 2015], que é também o objetivo dos cursos
livres anteriormente mencionados.
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Requisitos
« Ambiente Unix;
= Experiéncia com Python, Scala, R ou Java;
» Processamento de dados distribuidos (Spark ou Hadoop);
« AWS com S3, EC2, EMR, Redshift, DynamoDB, Kinesis;
« Conhecimentos analiticos, estatisticos e de linguagens de
programagao;

Perfil/Conhecimentos Necessarios: « Disponibilidade para viagens, pois ird atuar com o time técnico de
Sao Francisco e Singapura e eventualmente serd necessario viajar
Raciocinio logico para outras unidades;
Légica de Programagao « Inglés Fluente, diferencial para espanhol;
Ter conhecimento em Ferramentas de Big Data (Hadoop, Hive, Spark, » Curso superior na area de tecnologia/ exatas.
R, Python, etc.) Habilidades Obrigatérias
Boa Comunicagdo = Python
Bom Relacionamento « AWS

Habilidades Desejaveis
« Hadoop

LOCAL: Sao Paulo - Zona Sul « Spark

Figura 3.2. Duas vagas de cientista de dados, extraidas do LinkedIn.

Por exemplo, segundo o EDISON Data Science Framework, algumas
competéncias de um cientista de dados sdo [CF-DS-Release 2019]:

“Usar de engenharia (geral e de software) para pesquisar, projetar, desenvolver e
implementar novos instrumentos e aplicagbes para a coleta de dados,
armazenamento, andlise e visualizacao”.

“Utilizar eficientemente uma variedade de técnicas de analise de dados, como
aprendizagem de maquina, mineracdo de dados, analises prescritivas e
preditivas, para andlise complexa de dados durante todo o ciclo de vida dos
dados”

Ademais, exemplos de habilidades sao:

“Usar aprendizagem de maquina, tecnologia, algoritmos e ferramentas” “Projetar
experimentos, desenvolver e implementar processos de coleta de dados”

Entretanto, as empresas frequentemente listam ferramentas e algoritmos como
requisitos as’ vagas de trabalho que publicam, ao invés das competéncias e habilidades
necessarias para o exercicio da ciéncia de dados. A Figura 3.2 ilustra duas vagas dessa
Rea, a obtidas na plataforma LinkedIn. Nela podemos ver a menc¢do as’ mesmas
ferramentas e algoritmos oferecidos pelos cursos livres.

4. Cenario e motivagao

Em vista do exposto, o autor deste trabalho, que atua como coordenador na instituicao
educacional Digital House (digitalhouse.com/br), que por sua vez oferece cursos livres
de DS e Data Analytics (DA), gostaria de adotar a aprendizagem baseada em
competéncias nos cursos de ciéncia de dados e de Data Analytics (DA) sob sua
responsabilidade.

Neste trabalho nos analisamos os resultados de aprendizagem nos cursos de
DA e DS oferecidos pela instituicdo educacional mencionada, com o intuito de
identificar uma possivel concorréncia entre os curriculos baseados em competéncias e
os incentivos do mercado de trabalho, conforme exposto nas hipoteses deste trabalho
(Secdo 7.1).

Conforme a definicdo de ciéncia de dados do NIST, os cursos de DA e DS
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Tabela 4.1. Comparacao dos cursos de DA e DS.

Cargo Curacao
Curso  Objetivo horaria (horas) (semanas)  Ferramenta
DA Inteligéncia de mercado 140 14 Aplicativos
DS Produto de dados 196 19 Linguagem de programacgao

podem ser classificados como de ciéncia de dados. Porém, eles guardam semelhancas
e diferencas entre si:

Data Analytics (DA): visa a inteligéncia de mercado (Business Intelligence, Bl),
isto e, a aplicacdo da ciéncia de dados para obter conhecimento acionavel que
suporte decisGes estratégicas para um empreendimento. Esse curso tem carga
hordria de 140 horas e dura 14 semanas. Outra caracteristica desse curso e que
ele se baseia em aplicativos como Power BI, Tableau, MySQL etc.

Data Science (DS): visa o desenvolvimento de “produtos de dados”, isto e,
softwares que automaticamente obtém conhecimento acionavel para oferecé-lo
aos clientes. Esse curso tem carga hordria de 196 horas, dura 19 semanas e
baseia-se na linguagem de programacao Python e suas extensdes para andlise de
dados.

A Tabela 4.1 resume o que foi exposto imediatamente acima, comparando os
dois cursos. Note que, atualmente, os cursos em questdo ndo sdo baseados em
competéncias. De fato, esse e nosso objetivo geral.

5. Referencial teodrico

Nesta secdo apresentamos as referéncias tedricas que suportam o desenvolvimento
deste trabalho: comecamos abordando a aprendizagem baseada em competéncias
(Secdo 5.1), com o intuito de justificar sua escolha como base para propostas de cursos
de ciéncia de dados. Em seguida, tratamos da teoria do valor da expectativa (Secdo
5.2), que utilizamos para conjecturar a razdo pela qual observamos os resultados deste
trabalho. Finalmente, mencionamos a aprendizagem significativa (Secdao 5.3) pois,
conforme nossas conclusdes, pode ser utilizada para intervir num dos resultados
observados.

5.1. Aprendizagem baseada em competéncias

Uma competéncia e uma colecdo de habilidades e conhecimentos para realizar uma
tarefa. Alternativamente, a BNCC [Base Nacional Comum Curricular] define
competéncia como “a mobilizacdo de conhecimentos (conceitos e procedimentos),
habilidades (praticas, cognitivas e socioemocionais), atitudes e valores para resolver
demandas complexas da vida cotidiana, do pleno exercicio da cidadania e do mundo
do trabalho”.

A aprendizagem baseada em competéncias e aquela que define objetivos de
aprendizagem em termos dessas competéncias, que devem ser mensurdveis.
Realmente, a “educagao baseada em competéncias atualmente foca em resultados de
aprendizagem e aborda o que os alunos devem aprender a fazer” [Butova 2015] (tra-
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ducdo e grifo nossos).

Segundo [Butova 2015], a ideia original surgiu em 1965 com o filésofo e
linguista americano Noam Chomsky, que enfatizou, no contexto linguistico, a diferenca
entre conhecer um idioma e saber aplica-lo. Mais tarde essa diferenca foi extrapolada
para outras areas, como a pedagogia e a filosofia.

No Brasil a ado¢do dessa metodologia no Ensino Basico foi oficializada por meio
da BNCC, homologada em 2018, que define os conhecimentos, competéncias e
habilidades minimos que todos os cidaddos brasileiros devem desenvolver antes do
Ensino Superior.

Embora a BNCC limite-se a° Educacdo Basica, existe a preocupacdo de utilizar
também essa abordagem no Ensino Superior, particularmente em resposta ao mercado de
trabalho. Mais do que isso, a Organizacdo das Nacdes Unidas para a Educacdo, a Ciéncia e
a Cultura (Unesco) defendem que a Educacdo para o século XXI deve desenvolver
“competéncias globais”; os quatro pilares da Educagdo moderna:

(1) aprender a conhecer, (2) aprender a fazer, (3) aprender a conviver e (4) aprender a
ser.

De fato, a Educacdo baseada em competéncias recorrentemente citada como um
meio para resolver a crescente disparidade entre as necessidades do mercado de trabalho
e o que as universidades oferecem aos seus estudantes [Zulauf 2006]:

“INo] mercado e os ambientes de trabalho, o ensino superior vem sofrendo
crescente pressdo para desenvolver a empregabilidade dos estudantes e
tornar-se mais relevante no que diz respeito as’ necessidades dos
empregadores.”

Concomitantemente a esse movimento, iniUmeras iniciativas ad hoc de criar um
curriculo para o ensino da ciéncia de dados, tais como [Hassan e Liu 2019], [Anderson
et al. 2014] e [Cheng e VanDeGrift 2019] tem surgido; e comegam a aparecer iniciativas
de unificacdo [Raj et al. 2019].

Uma das que merece mencdao e a EDISON Data Science Framework,
desenvolvida pela IABAC, que prove uma base para a definicdo da profissdo de
cientista de dados, bem como componentes relacionados como educacao,
treinamento, papéis, dentre outros. Ela define trés especificacbes:

Data Science Competence Framework (CF-DS) e o nucleo da especificacdo, que
inclui as competéncias necessarias para o cientista de dados atuar no mercado
de trabalho e na academia ao longo de toda sua carreira.

Data Science Body of Knowledge (DS-BoK) define areas de conhecimento para a
construcdo de curriculos de ciéncia de dados que comportem as competéncias
identificadas no CF-DS [Demchenko, Belloum e Wiktorski 2017].

Data Science Model Curriculum (MC-DS) define objetivos de aprendizagem
consonantes com a CF-DS e unidades de aprendizagem associadas "as unidades
de conhecimento definidas no DS-BoK.

Assim, defendemos que os curriculos de cursos de ciéncia de dados devam ser
baseados em competéncias e habilidades. Porém, o mercado impde dificuldade
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a essa empreitada pois, ao enfatizar ferramentas nas vagas de emprego, incentiva o
candidato a cientista de dados a procurar cursos que lhe deem esse conhecimento.
Procuramos fundamentar essa suposicdo com base na teoria do valor da expectativa,
na proxima sec¢ao.

5.2. Teoria do valor da expectativa

Em 1964, Victor H. Vroom desenvolveu a sua teoria comportamentalista do valor da
expectativa [Petri], uma teoria da motivacao, segundo a qual “a escolha, persisténcia e
desempenho de individuos pode ser explicada por sua crenca sobre qudo bem ele
executara uma atividade e quanto ele valoriza essa atividade”. A teoria propde ainda
gue a motivacdo depende de trés fatores:

Resultado ou recompensa esperados, chamado de valéncia;
Percepcao de intensidade da relagao entre o desempenho requerido e o
resultado (instrumentalidade);

Percepcdo do vinculo existente entre o esforco requerido e o desempenho
subsequente (expectativa).

Conforme demonstraremos nos resultados deste trabalho (Secdo 7), a
aprendizagem percebida pelo aluno em aulas explicitamente relacionadas com
ferramentas

e maior, dentro de um nivel de significancia de 95%, que aquela em outras aulas.
Aplicamos a teoria do valor da expectativa para conjecturar que essa diferenca e
devida a uma maior intensidade do vinculo entre as aulas de ferramentas e as vagas de
emprego (valéncia), levando a motivacdo intrinseca que promove a aprendizagem
nessas aulas.

Além disso, opondo verdadeira essa conjectura, podemos ainda utiliza-la para
promover a aprendizagem nas demais aulas. Para isso, propomos (1) intensificar, pelo
discurso, o vinculo entre os requisitos do mercado e os objetivos das aulas, e/ou
(2) desenvolver essas aulas utilizando ferramentas, se possivel, o que se baseia na
aprendizagem significativa, objeto da préxima secao.

5.3. Aprendizagem significativa

Aprendizagem significativa [Pelizzari et al. 2002] e a concepc¢ao cognitivista de ensino e
aprendizagem proposta pelo psicélogo americano David Ausubel em 1963. O autor
afirma que o fator isolado mais relevante para a aprendizagem e o conhecimento
prévio do aluno. Ou seja, a aprendizagem ocorre quando novas informacdes se
ancoram em conceitos ou proposigdes relevantes pré-existentes.

Desse modo, podemos ancorar a aprendizagem de componentes abstratas, isto
e, que tem um vinculo fraco com a valéncia, na aprendizagem das componentes cujo
vinculo e forte (nos quais verificamos maior aprendizagem percebida).

6. Metodologia

Nos utilizamos mineracdo de dados educacionais [Baker, Isotani e Carvalho 2011] para
realizar analises quantitativas sobre os dados gerados pela interagcdo continua dos
alunos com os sistemas de informacao da instituicdo educacional. Ou seja, os
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dados aqui utilizados ndo foram produzidos em resposta a uma pesquisa previamente
planejada.

As analises foram realizadas utilizando softwares gratuitos: Python 3.8 com a
interface JupyterLab e as bibliotecas statsmodel (modelagem estatistica), scikit-learn
(machine learning ), dentre outras.

A andlise e resultados deste trabalho foram desenvolvidos a partir de um
conjunto de dados armazenado num arquivo no formato CSV (comma-separated va-
lues). Esse arquivo, por sua vez, foi construido aglomerando as respostas dos alunos a
inimeros formuldrios (Google Forms), um por aula, turma e curso, utilizando a
linguagem de script Google Apps Script. Os dados originais contem identificacdo dos
alunos e, por isso, o arquivo disponibilizado para reprodutibilidade deste trabalho
(apéndice A) passou por uma etapa em que apenas removemos a identificacdo dos
alunos, trocando por “Aluno 1”7, “Aluno 2” etc.

6.1. Formularios

No final de cada uma das aulas dos cursos de DA e DS, os professores divulgaram aos
alunos, diretamente e pelo canal de comunica¢cées da turma (grupo do WhatsApp), o
link para um formuldrio do Google Forms (Unico para aquela aula). Os alunos eram
incentivados, mas ndo obrigados, a responder. Cada formuldrio apresentava as
seguintes questdes:

1. Email
2. Nome

3. “Area: quanto voce |a sapla sopre TopICcor . Escala LIKert ae L a 5. Lna-
memos de (antes para referéncia futura.

4. Area: £ agora 0epols aa aula quanto VoCce sane SoDre TopIcos . EScala
Likert de 1 a 5. Chamemos de ( depois.

5. “Relevancia: O quanto vocé acha que o conteldo abordado e relevante para a
sua formacdo? ”. Escala Likert de 1 (“pouco relevante”) a 5 (“muito relevante”).

6. “Ritmo: Como vocé classifica o ritmo da aula de hoje?”. Escala Likert de 1
(“muito lento”) a 5 (“muito radpido”).

7. “Satisfacdo: O quanto vocé esta satisfeito@ com a aula de hoje?”. Escala Likert
de 1 (“pouco satisfeito@”) a 10 (“muito satisfeito@”)

8. “Se quiser fornecer algum feedback ou comentario especifico use o espaco abaixo
(ndo obrigatério)”. Discursiva. Ndo utilizada neste trabalho.

As questGes 3 e 4 podem ser repetidas até 4 vezes (ou seja, cada aula pode
apresentar até 4 topicos), em que Area representa a microcomponente do curso
(tecnologia, negdcios ou estatistica) e topio e um texto escrito livremente pelo
professor, que aborda um tépio da aula. Exemplos de tdpio sdo: “Aplicabilidade da
regressao logistica”, “Fundamentos do MySQL” etc. (ao todo sdo 985 valores distintos
no conjunto de dados original).

6.2. Variaveis

A varidvel-alvo (dependente) deste trabalho e a aprendizagem, cuja medida
operacional a foi definida como o valor numérico da questdo 4 subtraido do da
questao
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a := depois — Qantes (1)

”

Por exemplo, se o aluno respondeu Qantes = 2 para a questdo 3 (quanto “sabe
antes da aula) e depois = 5 para a questdo 4 (depois), entdo a aprendizagem foi de 5 —
2 = 3. Desse modo, essa varidvel assume valores inteiros no intervalo [- 4, 4] e,
conforme [Harpe 2015], pode ser interpretada como numérica.

As varidveis independentes sao:

Relevancia (questdo 5). Varidvel categdrica com cardinalidade 5.
Ritmo (6). Varidvel categdrica com cardinalidade 5.

Satisfacdo (7). Varidvel numérica discreta.
topico . Variavel categodrica (texto) com cardinalidade 985.

A natureza de cada varidvel acima (numérica ou categérica) foi decidida com
base nas recomendacdes de [Harpe 2015].

6.3. Coleta dos dados

Os formularios foram apresentados entre 8/abr e 7/dez/2019 para 6 turmas de DA e 4
turmas de DS, totalizando até 255 alunos e gerando 1878 observagdes para DA e 1763
para DS.

7. Resultados e discussao

Antes de comecarmos a apresentacdo dos resultados, analise e discussdo, revisitamos
e detalhamos as hipdteses propostas (Secdo 7.1). Em seguida discutimos o pré-
processamento dos dados e alguns cuidados tomados (Secdo 7.2). Finalmente,
analisamos e discutimos os resultados associados a cada uma das hipdteses, em
sequéncia (Se¢des 7.3 a 7.5).

7.1. Hipoteses

As hipdteses propostas para este trabalho foram:

Hipdtese 1: a aprendizagem dos alunos de DA e DS e maior nas aulas que
abordam explicitamente as ferramentas (e.g., Google Analytics para DA e Python
para DS), quando comparadas as aulas mais abstratas, sobre principios, tcénicas
e mtodos (e.g., arquitetura de dados para DA e principio de funcionamento dos
algoritmos de agrupamento para DS).

Hipétese 2: a aprendizagem dos alunos de DS (ndo de DA) e maior nas aulas que
abordam algoritmos explicitamente (e.g., “MeanShift e DBSCAN”) do que
naguelas com ttépicos mais abstratos (e.g., “o funcionamento de um neurénio”).
Hipotese 3: a relevancia de cada tépico, o ritmo da aula e satisfacdo do aluno
com o curso num dado instante de tempo sdo preditores que também afetam a
aprendizagem.

10.
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Tabela 7.2. As primeiras linhas do conjunto de dados utilizados neste trabalho.

turma date student satisfaction pace relevance component learn
0 S0219 2019-04-18 00:00:00+03:00 Aluno 25 7.0 3.0 4.0 aplicages de clusterizacao de dados 1.0
1 S0219 2019-04-18 00:00:00+03:00 Aluno 25 70 30 4.0 MeanShift e DBSCAN 20
2 S0219 2019-04-18 00:00:00+03:00 Aluno 47 8.0 40 5.0 aplicacdes de clusterizacao de dados 1.0
3 S0219 2019-04-18 00:00:00+03:00 Aluno 47 80 40 5.0 MeanShift e DBSCAN 20
4 S0219 2019-04-18 00:00:00+03:00 Aluno 32 6.0 40 4.0 aplicagdes de clusterizacao de dados 1.0
5 S0219 2019-04-18 00:00:00+03:00 Aluno 32 6.0 4.0 4.0 MeanShift e DBSCAN 1.0

7.2. Pré-processamento

A primeira etapa na analise de dados foi transformar o arquivo dos dados para o
padrdo tidy-data [Wickham 2014], onde cada linha representa a resposta de um aluno
para cada um dos até 4 ttépicos abordados numa aula. A Tabela 7.2 ilustra as primeiras
linhas desse arquivo.

Note que as duas primeiras linhas representam as respostas do “Aluno 25” ao
formulario aplicado na aula de 18/abr/2019 da turma S2019. Nessa aula dois ttopicos
foram abordados: “aplicacGes de aplicacbes de dados” e “MeanShift e DBSCAN”. No
primeiro deles a aprendizagem foi de 1 unidade (ultima coluna) e, no segundo, de 2
unidades.

Em vista de cada formuldrio poder apresentar até quatro topicos (dois neste
exemplo), as informacbes de satisfacdo (satisfativo), ritmo (pace) e relevancia
(relevante) estdao duplicados. Isso significa que, ao analisarmos essas varidveis,
precisamos remover essas duplicidades. Fizemos isso através de uma amostragem que
selecionava, aleatoriamente, uma linha para cada dupla (curso, turma, aula, aluno).
Por exemplo, se seleciondssemos a primeira linha, certamente ignorariamos a segunda
linha.

Esse arquivo foi posteriormente transformado:

Criamos uma coluna para identificar o curso (course), com valores DA ou DS, a
partir da turma: aquelas que iniciam com “A” sdo de DA; as com “S”, sdo DS.

A turma foi trocada por um valor numérico sequencial arbitrario.
As colunas de satisfagdo, ritmo e relevancia foram normalizados no intervalo

[0, 10], apenas por simplicidade.

Criamos a coluna component, que mapeia o topico para uma hierarquia ad-hoc
de componentes de cada curso. Por exemplo, o tdpico “Construcdo e execugao
de queries” foi mapeado para o componente “SQL/Ferramenta” (DA), enquanto
“ARIMA. SARIMAX e Prophet” foi mapeado para “Séries temporais/Algoritmo”
(DS). O mapeamento foi feito manualmente para os 985 tdpicos presentes.

Criamos a coluna tool a partir da coluna component para identificar se aquela
resposta se refere a um componente de ferramenta. O exemplo de mapeamento

11
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Tabela 7.3. O conjunto de dados, pronto para a analise.

course turma date student topicos component relevance learn satisfaction pace tool algorithm
0 DS 6 2019-04-18 25 aplicacdes de clusterizacao de dados Agrupamento 4 1 6 5 False False
1 DS 6 2019-04-18 25 MeanShift e DBSCAN Agrupamento/Algoritmo/ML 4 2 6 5 False True
2 DS 6 2019-04-18 47 aplicagdes de clusterizacao de dados Agrupamento 5 1 7 7 False False
3 DS 6 2019-04-18 47 MeansShift e DBSCAN Agrupamento/Algoritmo/ML 5 2 7 7 False True
4 DS 6 2019-04-18 32 aplicages de clusterizacao de dados Agrupamento 4 1 5 7 False False

acima torna evidente como essa identificacdo foi feita. Varidvel categodrica
booleana: verdadeira para aulas sobre ferramentas.

Criamos a coluna algorithm a partir da coluna component para identificar se
aquela resposta se refere a um componente de algoritmo. Varidvel categérica
booleana: verdadeira para aulas sobre algoritmos.

A Tabela 7.3 ilustra o conjunto de dados apds esse pré-processamento e ja
pronto para a analise.

7.3. Hipotese 1

Primeiramente vamos avaliar a hipdtese 1. A estratégia e simples: para cada um dos
cursos (DA e DS), vamos segmentar o conjunto de dados em dois subconjuntos, uma
das aulas referentes a ferramentas; o outro com o complemento. Em seguida,
aplicamos um teste de hipdtese estatistico para avaliar a hipdtese nula de que a media
Mt da populagdo de todas as aulas referentes a ferramentas e igual a° media [~ f da
populacdo de todas as demais aulas. Ou seja,

Ho: pif = -t
Ha: e > p-f
O conjunto de dados pre-processado ja contém a informacdo de que um dado

componente se refere a uma ferramenta ou nado (coluna tool na Figura 7.3). Assim,
podemos segregar o conjunto de dados segundo esse critério.

Note que a hipétese 1 baseia-se na suposicao de que podemos calcular a

Data Analytics Data Science

False { # + L] | A L] False { # L] I A | L]

Ferramenta?
Ferramenta?

Tue Ii ] _| Tue I & I L]

-3 -2 -1 o 1 2 3 4 —I2 —I]. E) 'i 2" I3 *Iﬁ
Aprendizagem Aprendizagem

Figura 7.3. Distribuicao da aprendizagem nos cursos de DA (esquerda) e DS (direita)
para as aulas de ferramentas (true no eixo vertical) e as demais. Os
triangulos verdes indicam a media amostral.
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Tabela 7.4. Tamanho da amostra (#), média (e erro padrao) e desvio-
padrao de cada subconjunto de DA (esquerda) e DS (direita).

Data Analytics Data Science
Ferramenta? # a  Sa Ferramenta? # a  Sa
Sim 408 1,9+0,1 1,1 Sim 232 1,4+0,1 1,0
Nao 1470 1,55+0,05 1,1 Nao 1531 1,23+0,04 0,9

media das aprendizagens. Ha décadas discute-se sobre a possibilidade de interpretar a
escala Likert como varidvel numérica. Considerando que os valores de Qantes (idem para
depois) guardam entre si uma relagdo de ordenacdo, a partir da qual e possivel construir
um espaco mético [Barata, cap. 27], mais as recomendacdes de [Harpe 2015],
consideramos valido assumir que a (equacao 1) e de fato numérica e que, por isso, a’,
Y e Y- f existem.

A Figura 7.3 representa a distribuicao dos valores de aprendizagem a para os
subconjuntos: true refere-se as aulas de ferramenta.

A Tabela 7.4 apresenta as médias, desvio-padrdo e erro-padrdo da média
(nnivel de significancia de 5%) para cada um dos subconjuntos dos cursos de DA e DS.
Vemos, por exemplo, que para DA a media amostral de aprendizagem nas aulas de
ferramentas ede 1, 9+ 0, 1, ou seja, ela reside no intervalo [1,8;2,0] com confianca de
95%, que nao contém a media da aprendizagem nas demais aulas. Observagao analoga
pode ser feita para DS, "a direita na tabela. Esse resultado e um indicio de que
realmente ha uma diferenga entre as médias populacionais, mas para fazermos essa
afirmacdo precisamos do teste t.

Antes de efetuarmos o teste da hipdtese 1, vamos checar se ambos os
subconjuntos apresentam distribuicdo normal. Para isso utilizamos o teste de Lilliefors
com nnivel de significancia de 5% (valor-padrao na literatura). O resultado e um
valor-p bastante inferior ao nnivel de significancia, o que significa que a distribuicao
ndo e normal. Apesar disso, segundo [Triola 2015, p. 259] e possivel realizar o teste t a
seguir mesmo que a amostra nao provenha de uma distribuicdo normal, desde que a
amostra tenha tamanho maior do que 30, que e 0 nosso caso: o menor dos
subconjuntos tem 232 observacdes.

Executamos o teste t de duas amostras independentes com populages cuja

variancia e desconhecida. Para DA obtivemos valor-p = 4x 1078 com a estatistica t
positiva: veja a Tabela 7.5. Isso significa que a probabilidade de observarmos uma
distribuicdo amostral com amediaa =1, 9 £ 0, 1, sob a suposicdo de que essa amostra
tem origem numa populagdo cuja media pf=1, 55+ 0, 05, e da ordem de 4x 1078. ou
seja, e improvavel. Na verdade, e mais improvavel do que o que originalmente
escolhemos aceitar, o nnivel de significancia de 5%. Logo, podemos rejeitar Ho e
afirmar que de fato pf > p-f.

Em palavras, os alunos aprendem mais nas aulas referentes a ferramentas do
gue nas demais aulas de DA.

Analise andloga pode ser feita para DS (Tabela 7.5): o valor p e inferior ao

13.
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Tabela 7.5. Resultado do teste da hipdtese 1 nos cursos DA e DS.

Curso Valorp  Estatisticat

DA < 10-11 7,24
DS 0,03 2,13
Data Science
False { ¢ ] ¢ I A } ]
3
. N
| |

02 04 0.6 0.8 10
Aprendizagem

Figura 7.4. Distribui ,ao da aprendizagem nos cursos de DS para as aulas
de algoritmos (true no eixo vertical) e as demais.

nnivel de significancia e a estatistica t e positiva, significando que também para DS os
alunos aprendem mais nas aulas referentes a ferramentas do que nas demais.

A luz da teoria do valor da expectativa, podemos argumentar que as aulas de
ferramentas oferecem aos alunos uma relacdo explicita (instrumentalidade) com as
demandas de vagas de postos de trabalho, de modo que a expectativa de obter um
emprego (valéncia) promove no aluno motivagao intrinseca para aprender. Essa
relacdo ndo e tao evidente nas demais aulas, levando a uma instrumentalidade menor
e, por conseguinte, menor motivagdo para aprender.

Essa aprendizagem aprimorada nas aulas de ferramentas pode ser, ainda, um
efeito do chamado condicionamento operante [Petri], uma abordagem
comportamentalista da motivacdo: a utilizacdo das ferramentas leva a resultados
concretos que, por sua vez, motivam aprendizagens subsequentes.

Independentemente do processo cognitivo, intangivel ‘a experiéncia, o fato e
gue ha diferenca. Isso sugere que podemos utilizar essa motivacdo nas demais aulas.
Duas possibilidades nos ocorrem: (1) desenvolver as demais aulas utilizando as
ferramentas, se possivel (aprendizagem significativa); e (2) tornando evidente, por
discurso, a relacdo com os requisitos do mercado (teoria do valor da expectativa).

7.4. Hipotese 2

A verificacdo da hipdtese 2 e similar a’ primeira, exceto que dessa vez segmentamos os
dados em aulas que envolvem explicitamente algoritmos ou ndo. Na Sec¢do 7 nds
mostramos como essas aulas foram identificadas (coluna algorithm do conjunto de
dados), restando agora executar a segmentacao e o teste t.

A Figura 7.4 e a Tabela 7.6 apresentam a distribuicdao da aprendizagem das
aulas de ferramentas e das demais do curso de DS.

14.
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Tabela 7.6. Tamanho da amostra Tabela 7.7. Estatisticas de
(#), media e desvio-padrdo da teste da hipotese 2.
aprendizagem em DS.

Curso Valorp Estatisticat

. 5 -
Algoritmo? # a Sa DS 0,41 0,83
Sim 110 1, 3+0,2 0,88
Ndo 1653 1,25 +0,04 0,88

Ritmo

Figura 7.5. Bubble-plot da aprendizagem em funcao de cada um dos preditores.

O curso de DA ndo tem énfase em algoritmos. Por isso ndo propusemos fazer

teste andlogo nele. De fato, podemos verificar no conjunto de dados que a quantidade
de aulas com o atributo algorithm = true e zero.

Note, na Tabela 7.6, que a media amostral das aulas de algoritmo reside no
intervalo [1, 1; 1, 5], que envolve a media amostral das demais aulas. Além disso, os
desvios-padrao sdo similares. Isso evidencia que as duas amostras tém origem na
mesma populacdao. Porém, apenas o teste t nos permitira afirmar.

Ao efetuarmos o teste de hipdtese, obtivemos valor-p de 41%. Ou seja, a
probabilidade de observarmos a media 1, 3 £ 0, 2 numa amostra de uma populacao
com media 1, 25 + 0, 04 e de 41%, acima do nnivel de significancia de 5% assumido.
Logo, podemos afirmar que as duas amostras advém da mesma populacdo.
Consequentemente, ndo ha diferenca de aprendizagem entre as aulas de algoritmos e
as demais.

Utilizando novamente a teoria do valor da expectativa para interpretar esse
resultado, isso significa que a instrumentalidade das componentes relacionadas a
algoritmos e equivalente aquela associada as demais aulas. Ou seja, o aluno nao vé
distincdo entre essas aulas e, com isso, apresenta o mesmo nnivel de motiva¢do para
aprender.

7.5. Hipotese 3

Agora voltamos nossa atencdo para a possivel relacdo entre a aprendizagem e a
satisfacdo, ritmo e relevancia reportados pelos alunos.

O argumento aqui e baseado na aprendizagem individualizada: o ritmo, que pode ser
completamente controlado pelo aluno nessa abordagem, oferece vantagem para a

aprendizagem. E como temos informacdes extras sobre a satisfacdo e a relevancia, vamos

considera-las também como critérios de comparacao.
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Tabela 7.8. Méticas de qualidade dos varios algoritmos de regressdo aplicados a DS.

Algoritmo Linear? RMSE MAE R2

XGBoost Nao 0,769 0,581 0,193
Random Forest Nao 0,772 0,594 0,186
Arvore de decisao Nao 0,775 0,596 0,181
Adaboost Nao 0,806 0,629 0,113
ElasticNet Sim 0,819 0,640 0,083
SVR Nao 0,835 0,612 0,048

Tabela 7.9.R: eR 2 para o algoritmo XGBoost aplicado a DA e DS.
Data Science  Data Analytics

Relevancia  Ritmo  Satisfagdo RZ RZ R2 RZ

C C C 0,193 0,191 0,213 0,211

C C 0,125 0,120 0,184 0,183

C C 0,115 0,114 0,147 0,146

C 0,075 0,074 0,130 0,130

C C 0,071 0,070 0,096 0,095

C 0,052 0,051 0,019 0,018

C 0,014 0,014 0,076 0,075

Como a aprendizagem a e uma varidvel numérica, temos em maos um
problema de regressdo. Argumentamos que uma abordagem classificatéria também e
possivel, desde que se tome o cuidado de garantir a integridade do espaco amostral de
a, o intervalo [-4, 4]. Porém isso ficara para trabalhos futuros.

O modelo de regressdao mais simples e o linear. Porém, uma analise visual dos
graficos de aprendizagem em fun¢dao de cada um dos preditores ndao torna evidente
qgualquer possivel relacdo linear (fig. 7.5). Entdo experimentamos outros algoritmos de
regressao, conforme apresentado na Tabela 7.8.

O conjunto de dados usado para as regressdes foi extraido do conjunto
completo (Figura 7.3), tomando o cuidado de que um dado aluno ndo estivesse
presente

Tabela 7.10. Métricas de desempenho dos varios algoritmos de regressao aplicados a DA.

Algoritmo Linear? RMSE MAE R2

XGBoost Nao 0,958 0,760 0,213
Arvore de decisdo Nao 0,958 0,762 0,212
Random Forest Nao 0,959 0,770 0,210
Adaboost Nao 0,983 0,801 0,170
ElasticNet Sim 0,985 0,793 0,167
SVR Nao 0,994 0,797 0,152

17.
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mais do que uma vez. Fizemos esse tratamento com o intuito de evitar correla,cao
entre os exemplos.

Em seguida, aplicamos cada um dos algoritmos a 70% dos exemplos no
conjunto de dados (conjunto de treinamento), explorando sistematicamente o espago
de hiper parametros a' procura de um minimo global no erro quadratico medito da
regressao.

O melhor indice de determinacdo, calculado sobre os 30% exemplos restantes
(conjunto de teste), foi RZ2x 0, 193 para o modelo XGBoost, composto por um
conjunto de arvores de decisdo simples [Friedman 2001]. Isso significa que nosso
melhor modelo e capaz de explicar apenas 19% das variacbes na aprendizagem, a
partir dos preditores propostos. Embora seja baixo, podemos argumentar que a
aprendizagem sofre maior influéncia de outros parametros mais importantes, que nao
temos acesso aqui, como a metodologia de aprendizagem, a qualidade das atividades e
conteudo proposto etc.

Agora que sabemos que o modelo XGBoost obteve melhor desempenho, podemos
experimentar variar os preditores: efetuamos a regressao considerando como preditores
as combinac¢oes de um, dois e trés preditores. Nesse caso, a mética mais

relevante e o R 2, que pondera o indice de determinacgdo pela quantidade de preditores. Por exemplo,
para dois modelos com o mesmo R2, O primeiro com um e o

segundo com dois preditores, o melhor modelo e aquele com maior R 2,

Os resultados desse experimento estdo na Tabela 7.9, ordenados por RZ e R 2.

Concluimos que o melhor modelo e de fato o que utiliza todos os trés preditores
propostos: satisfacdo, relevancia e ritmo.

A mesma analise pode ser feita para DA, o que nos leva inicialmente a’ escolha
do algoritmo, conforme ilustra a Tabela 7.10. Curiosamente, nesse caso o algoritmo de
arvore de decisdo obteve melhor desempenho que o random forest (o oposto para

DS). Ainda assim, novamente o melhor (maior RZ) algoritmo foi o XGBoost; porém com

RZ similar ao caso de DS.

Em seguida variamos os preditores e obtemos os resultados apresentados na
Tabela 7.9. O resultado e similar ao de DS: o modelo que utiliza todos os preditores e
melhor.

Resumindo, para DA e DS o melhor modelo XGBoost utilizando os trés
preditores propostos consegue explicar apenas aproximadamente 20% das variagoes

observadas (hipotese 3). Ainda assim, o fato de RZ ser demasiadamente baixo torna
essa conclusao duvidosa.

8. Conclusao

Neste trabalho nds avaliamos a influéncia da expectativa do aluno (de obter um posto
de trabalho como cientista de dados) na sua aprendizagem e como isso pode ser
incongruente com propostas de adotar curriculos baseados em competéncias e
habilidades em cursos livres de ciéncia de dados. Avaliamos ainda como a satisfacdo do
aluno com o curso, a relevancia percebida por ele sobre os tdpicos abordados e o

18
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ritmo de o curso também inferirem na aprendizagem.

Concluimos que nas aulas de ferramentas de ciéncias de dados os alunos
apresentam maior aprendizagem, possivelmente devido “a relagdo explicita delas com
os requisitos de vagas de trabalho. Esse resultado sugere duas estratégias para
aprimorar a aprendizagem nas demais aulas: (1) desenvolvé-las utilizando as
ferramentas (aprendizagem significativa) e (2) tornando mais evidente a relacdo dessas
aulas com os requisitos do mercado (teoria do valor da expectativa). Concluimos ainda
gue efeito andlogo ndo acontece para as aulas de algoritmos.

Finalmente, demonstramos o ritmo do curso, a relevancia dos ttépicos
abordados e a satisfacdo com o curso sdao capazes de explicar no maximo 20% da
aprendizagem. Esse resultado e inconclusivo, mas sugere um prosseguimento:
decompor a satisfagdo nas suas componentes, propondo novos experimentos com 0s
alunos.
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