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RESUMO

Com a o aumento da disponibilidade de dados, sobretudo no contexto educacional, surgiram areas especificas
para extracdao de informacdes relevantes, como a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE), que integra
inimeras técnicas que dao suporte a captagdo, processamento e analises desses conjuntos de registros. A
principal técnica associada a MDE é a Aprendizagem de Maquina, que vem sendo empregada a décadas no
processamento de dados em diversos contextos, mas com o advento do Big Data houve uma intensificacdo na
aplicagdo dessa técnica no intuito de extrair informagdes relevantes de uma enorme quantidade de dados.
Nesse sentido, esse estudo tem como objetivo realizar a previsao do desempenho de alunos, em um conjunto
de dados publicos, ademais indicar quais os principais atributos preditores para o desempenho dos alunos. Para
isso foi implementado um processo de MDE baseado em 4 etapas: 1) Coleta de dados; 2) Extracdo de recursos
e limpeza de dados (Pré-Processamento e Transformacao); e 3) Processamento analitico e algoritmos; 4) analise
e/ou interpretacao dos resultados. Como resultado foi identificado que para o conjunto de dados utilizado neste
estudo o algoritmo Arvores de Decisdo foi o mais preciso — com uma acuracia de 87% — bem como foi
constatado que atributos relacionados as atividades escolares sao mais preditores para o desempenho dos
alunos do que dados de caracteristicas demograficas e socioeconémicas.

Palavras-chave: Mineragao de Dados Educacionais; Previsao de Desempenho; Aprendizagem de Maquina.

ABSTRACT

With the increase in the availability of data, especially in the educational context, specific areas have emerged
for the extraction of relevant information, such as Educational Data Mining (MDE), which integrates numerous
techniques that support the capture, processing and analysis of these sets of records. The main technigue
associated with MDE is Machine Learning, which has been used for decades in data processing in different
contexts, but with the advent of Big Data there was an intensification in the application of this technigue in
order to extract relevant information from a huge amount of data. In this sense, this study aims to predict the
performance of students, using a set of public data, and to compare which of the Machine Learning algorithms
used was the most effective, in addition to indicating which are the main predictive attributes for student
performance. For this, an EAW process based on 4 steps was implemented: 1) Data collection; 2) Extraction of
resources and cleaning of data (Pre-Processing and Transformation); and 3) Analytical processing and
algorithms; 4) analysis and / or interpretation of results. As a result, it was identified that for the data set used
in this studly, the Decision Trees algorithm was the most accurate - with an accuracy of 87% - as well as it was
found that attributes related to school activities are more predictive of student performance than demographic
and socioeconomic characteristics data.

Keywords: Educational Data Mining; Performance Prediction; Machine Learning.
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RESUMEN

Con el aumento de la disponibilidad de datos, especialmente en el contexto educativo, han surgido areas
especificas para la extraccion de informacion relevante, como Educational Data Mining (MDE), que integra
numerosas técnicas que apoyan la captura, procesamiento y analisis de estos conjuntos. de registros. A principal
técnica associada a MDE é a Aprendizagem de Maiquina, que vem sendo empregada a décadas no
processamento de dados em diversos contextos, mas com o advento do Big Data houve uma intensificacdo na
aplicacdo dessa técnica no intuito de extrair informagoes relevantes de uma enorme quantidade de dados. En
este sentido, este estudio tiene como objetivo predecir el rendimiento de los estudiantes, utilizando un conjunto
de datos publicos, y comparar cuél de los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados fue el mas efectivo,
ademads de indicar cudles son los principales atributos predictivos del rendimiento de los estudiantes. . Para ello,
se implemento un proceso de ODE basado en 4 pasos: 1) Recoleccion de datos; 2) Extraccion de recursos y
limpieza de datos (Pre-Procesamiento y Transformacion); y 3) Procesamiento analitico y algoritmos; 4) analisis
y/ o interpretacion de resultados. Como resultado, se identifico que para el conjunto de datos utilizado en este
estudio, el algoritmo de arboles de decision fue el mas preciso, con una precision del 87%, y se encontro que
los atributos relacionados con las actividades escolares son mas predictivos de los estudiantes. desemperio que
los datos de caracteristicas demograficas y socioeconomicas.

Palabras clave: Mineria de datos educativos; Prediccion de rendimiento; Aprendizaje automatico.

1. INTRODUGAO

Nos Ultimos anos a educacao tem se modificado, em decorréncia do avanco tecnoldgico disponivel
que direcionou a uma instrumentacdao do setor educacional, tanto em softwares voltados para o
ensino, como na administracao digital dos registros académicos pelos gestores das instituicdes, bem
como no uso da internet para a aprendizagem, em especial pela popularizagao do e-/earning. Todos
esses fatores impulsionaram um crescimento exponencial no volume de dados educacionais, e para
se analisar uma grande quantidade de dados, € imprescindivel contar com recursos computacionais,
caso contrario a tarefa torna-se impraticavel.

Dessa forma, as técnicas de mineragao de dados estao ganhando cada vez mais importancia no setor
educacional, pois sao uma forma de acompanhar, analisar e avaliar o processo de aprendizagem.
Provavelmente, as técnicas de mineracao de dados podem fornecer aos formuladores de politicas
educacionais modelos para apoiar seus objetivos de aprimorar a eficiéncia e a qualidade do ensino e
da aprendizagem. Além disso, o uso de diferentes técnicas de mineracao de dados pode ser visto
como base para uma mudanca sistémica, capaz de impactar de maneira positiva nas solucoes de
problemas especificos das Instituicdes de Ensino, por exemplo, viabilizando solugdes que envolvam
a personalizacdo dos ambientes educacionais ou fornecendo suporte para o processo de tomada de
decisao no ambiente educacional.

Nesse cenario, destaca-se a Mineracao de Dados Educacionais (MDE) que utiliza as técnicas da
Mineracao de Dados (MD) para extrair informagdes relevantes de conjuntos diversificados de dados
educacionais. Segundo a Sociedade Internacional de FEducational Data Mining?, a MDE pode ser
definida da seguinte forma:

E uma disciplina emergente, preocupada com o desenvolvimento de métodos para
explorar dados Unicos e cada vez mais em larga escala, provenientes de contextos

2 http://educationaldatamining.org/
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educacionais e usa esses métodos para entender melhor os alunos e as configuracoes
em que aprendem (EDM, 2020).

Em outras palavras, a MD refere-se a um conjunto de técnicas computacionais para extrair
informagdes de grandes massas de dados, e quando os dados analisados sdao provenientes de
contextos educacionais, chama-se MDE (ROMERO; VENTURA, 2013). Igualmente, De Los Reyes et
al. (2019) define MDE como uma area voltada ao desenvolvimento de métodos para explorar dados
oriundos de ambientes educacionais e utiliza-los para compreender melhor os processos de ensino e
aprendizagem. Nessa acepcao, Baker, Isotani e Carvalho (2011) alegam que a MDE é definida como
a area de pesquisa que tem como finalidade aperfeicoamento e amadurecimento de técnicas para
investigar conjuntos de dados obtidos em cenarios educacionais. Conforme os autores, a natureza
destes dados é mais diversa do que a observada nos dados tradicionalmente utilizados em tarefas de
mineragao, demandando adaptacdes e novas abordagens. Ao mesmo tempo, essa diversidade nos
dados representa um potencial de implementacdo de recursos fundamentais para auxilio na melhoria
da educacao (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011; DE LOS REYES et al., 2019; RIGO et al., 2014).
Sendo assim, necessita-se de técnicas e ferramentas que auxiliem na tarefa de verificar, interpretar
e relacionar esses dados, com o intuito de gerar conhecimento Util e relevante, o que, segundo De
Los Reyes et al. (2019) ja era um objetivo das técnicas de DM, empregadas para identificar padroes
de comportamento e encontrar insights que provoquem melhorias em produtos e servigos.

No que se refere ao processo de aplicacao da MDE, este é similar ao da MD. Para Aggarwal (2015),
o fluxo de trabalho de um processo tipico de Mineracdao de Dados contém as seguintes etapas: 1)
Coleta de dados; 2) Extracdo de recursos e limpeza de dados (Pré-Processamento e Transformacao)
— para tornar os dados adequados para processamento; 3) Processamento analitico e algoritmos —
projetar métodos analiticos eficazes para extrair informacdes e conhecimentos relevantes a partir dos
dados processados e o autor ainda sugere que o0s resultados precisam ser analisados e/ou
interpretados, por isso cabe ao pesquisador verificar a melhor forma de realizar essa andlise. A
sequéncia das etapas do processo proposto por Aggarwal (2015) é apresentada na Figura 1, na qual
pode-se observar que o processo de MD pode ser iterativo.

Figura 1 — Processo de Data Mining proposto por Aggarwal (2015)

PRE-PROCESSAMENTO DOS PROCESSAMENTO ANALITICO
DADOS
COLETA DE DADOS > > —» Resultados
Extracio de Limpeza e Construcéo Construcéo
Caracteristicas Integracio Eloco 1 Bloco 2

! FEEDBACK (OPCIONAL) !

Fonte: Adaptado de Aggarwal (2015).

Com relagao a etapa do processamento analitico, ha algumas técnicas mais proeminentes que podem
ser utilizadas para este fim, algumas delas s3o: a Estatistica Descritiva e Inferencial, algoritmos de
Aprendizagem de Maquina (Machine Learning) e as redes neurais profundas associadas a
Aprendizagem Profunda (Deep Learning).
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Diante desse contexto, esse estudo tem como objetivo realizar a previsao do desempenho de alunos,
por meio da aplicacao de algoritmos de Aprendizagem de Maquina em um conjunto de dados publico
do repositério UCI Machine Learning’; e analisar a precisdo desses diferentes algoritmos. Ademais,
este estudo pretende verificar se os atributos que compde a base de dados sdo suficientes para
realizar a geracao de modelos eficazes na previsao do desempenho dos alunos, bem como avaliar
quais desses atributos sao mais preditivos do rendimento desses estudantes. Cabe ainda destacar
que a manutencao de modelos para prever o desempenho de alunos pode auxiliar professores na
obtencao de informagdes que apoiem no desenvolvimento de acOes preventivas, que possam evitar
o baixo rendimento dos estudantes, bem como apoiar em intervencdes para a diminuicdao da evasao
Baker (2000).

2. APRENDIZAGEM DE MAQUINA NO CONTEXTO EDUCACIONAL

Desde a popularizagao do e-/fearning e do surgimento da analise automatizada de dados educacionais,
muitos esforcos tém sido realizados para aprimorar a experiéncia da aprendizagem, por esse motivo
a MDE ganhou notoriedade, pois um de seus interesses é explorar a maneira como as pessoas
aprendem (ROMERO; VENTURA, 2013). Avancos nessa area permitiram coletar e analisar dados sobre
os alunos e seus ambientes e explorar o comportamento das pessoas enquanto aprendem e umas
das principais técnicas empregadas para essa finalidade sdao os modelos de AM, que podem dar
suporte a uma transformacao da educagao dita por vezes tradicional para uma educagao otimizada
e personalizada.

A AM consiste em extrair informacdes dos dados, € uma area de pesquisa formada pela intersegao
da Estatistica, Inteligéncia Artificial e Ciéncia da Computacao, muitas vezes é referenciada como
andlise preditiva ou aprendizado estatistico e muitos pesquisadores defendem que ela € um campo
da Inteligéncia Artificial (BISHOP; PATTERN, 2006; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009;
MITCHELL, 1997). Pode-se dizer que a AM basicamente investiga como os computadores podem
melhorar seu desempenho com base em dados.

A primeira definicao de AM foi elaborada por Samuel (1959) que a definiu como “Campo de estudo
que permite que os computadores efetuem operacoes sem serem explicitamente programados”
(SAMUEL, 1959). Uma das definicdes mais amplamente utilizadas para definir AM é a feita por Mitchell
(1997, p. 2): “Um programa de computador aprende a partir da experiéncia E, em relacdo a uma
classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu desempenho em T, medido por P, melhora
com a experiéncia E” (MITCHELL, 1997). Com essa afirmacdo o autor quer dizer que o termo
“aprendizado” empregado a essa técnica é uma forma de explicar que o sistema faz a mesma tarefa,
ou tarefas, sobre um mesmo conjunto de dados de uma maneira mais eficiente a cada execugao.
Mitchell (1997) complementa dizendo que AM é uma area que se ocupa por investigar métodos
computacionais adequados para a aquisicao de novos conhecimentos, novas habilidades e novas
formas de organizacdo do conhecimento ja existente. Dessa forma, o campo do aprendizado de
magquina é norteado pela questdo de como produzir programas que automaticamente melhoram com
a sua experiéncia.

Nesse sentido, a AM é um campo de pesquisa que se ocupa do desenvolvimento de algoritmos que
podem realizar previsdoes sobre grandes volumes de dados, esses algoritmos utilizados no contexto

3 https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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educacional podem auxiliar em inumeras possibilidades. Nessa perspectiva, logo no inicio da
disseminacao e popularizacdo da Inteligéncia Artificial e da Aprendizagem de Maquina, Baker (2000)
as visualizou como um conjunto promissor de mecanismos de software e tecnologias a serem
empregadas na melhoria do processo educacional, antes mesmo da consolidacdo da MDE como um
campo de pesquisa. Nesse sentido, o autor intensificou suas pesquisas sobre isso e agrupou as
possiveis contribuicdes de modelos de AM ao processo educacional em trés papeis principais:

1. Modelo como ferramenta cientifica — utilizado como um meio para compreender e prever
algum aspecto de uma situacdo educacional. Por exemplo, um modelo é desenvolvido para
entender porque muitos alunos tém desistido da disciplina de Célculo, para prever o
desempenho académico, ou para realizar andlise do comportamento de alunos.

2. Modelo como componente — empregado como algum aspecto do processo de ensino ou
aprendizagem, sendo usado como um componente de um artefato educacional. Por exemplo,
um modelo poderia ser integrado ao um ambiente de aprendizado baseado em computador,
esse dessa forma se adaptar e interagir com os alunos, dando suporte em dlvidas frequentes
e poderia ir refinando a forma como ajuda esses estudantes, conforme vai interagindo com
eles.

3. Modelo como base para o design — utilizado como componente basico para projetar sistemas
especificos para os processos educacionais, formando a base para o design de uma ferramenta
de computador para a educacdo. Por exemplo, um modelo de didlogo orientado a tarefas
formaria a base do design e implementacdo de ferramentas para comunicagao mediada por
computador entre alunos e professores, em um ambiente de aprendizado colaborativo
suportado por computador.

Quando a Aprendizagem de Maquina é empregada como técnica de MDE, considera-se que ela esta
incluida na primeira possibilidade prevista por Baker (2000), com a finalidade de entender situacoes
educacionais e com isso dar apoio no processo de tomada de decisao, nesse sentido ha muitos
estudos que foram e estao sendo desenvolvidos, entretanto alguns podem ser destacados, como:
Cortez e Silva (2008), Chui et al. (2020), Zhang e Wu (2019) e Rodrigues et al. (2016), que sao
detalhados na segao de trabalhos relacionados.

Para finalizar esta secdo, que tratou das definicdes de AM, cabe destacar que essa area possui uma
extensa terminologia e para um melhor entendimento deste estudo, € preciso conhecer alguns desses
termos. No caso desta pesquisa, € importante compreender os conceitos: Treinamento; Teste e
Modelo. Treinamento € a fase em que o algoritmo de AM ¢é aplicado a uma base de dados e este
deve buscar padrdes sobre os dados; Teste é a fase em que o modelo é avaliado; e Modelo é o
produto da submissao dos dados a um algoritmo, por vezes modelo é confundido com o algoritmo,
apesar de serem estruturas codificadas nao sao iguais. Depois da fase de treinamento de um
algoritmo é gerado um modelo que pode ser salvo para ser posteriormente aplicado a uma nova base
de dados, desde que essa possua 0s mesmos atributos.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesse sentido, é importante destacar um estudo que utilizou a mesma base de dados desta pesquisa:
Cortez e Silva (2008). Neste estudo os dois conjuntos de dados, foram modelados com uma
classificagdo de cinco niveis e foi utilizada a regressao, pois o atributo a ser previsto era a nota
(numérico). O objetivo de Cortez e Silva (2008) era analisar o desempenho dos alunos sob uma
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perspectiva de quais atributos mais influenciam na previsao do desempenho. Para isso, os autores
utilizaram quatro algoritmos: Arvores de decisdo, Random Forest, Redes Neurais Simples e Suporte
Vector Machines. Os resultados dos autores mostraram que uma boa precisao preditiva pode ser
alcancada, desde que estejam disponiveis as primeiras e/ou segundas séries do periodo escolar.
Cortez e Silva (2008) ressaltam ainda que o desempenho do aluno é altamente influenciado por
avaliacdes anteriores e pelo nimero de faltas. Como resultado direto desta pesquisa os autores
relatam que ferramentas mais eficientes de previsao do aluno podem ser desenvolvidas, melhorando
a qualidade da educagao e aprimorando a gestao dos recursos escolares.

No estudo desenvolvido Chui et a/. (2020) o objetivo foi desenvolver um modelo para prever o
desempenho académico de alunos da graduagao. Nesse contexto, os autores afirmaram que a partir
de uma perspectiva global, se um nimero consideravel de estudantes deixarem a universidade devido
ao fracasso académico, nao apenas a reputacdo das proprias universidades sofre, mas as aspiracoes
sociais dos alunos também sdo prejudicadas. Por isso ha uma necessidade de desenvolver meios
precisos de prever graduandos que estejam em risco académico. Tendo esse objetivo em vista, o
problema a ser tratado dizia respeito a identificacdo de padrdes de alunos com tendéncia a ter um
baixo desempenho. A base de dados utilizada nessa pesquisa foi a Open University Learning Analytics
coletada entre 2013 e 2014 pela Open University do Reino Unido, essa base compreende 7 cursos de
graduagao e contém atributos de mais de 32 mil alunos sobre: atividades avaliativas, notas, perfil
demografico e uma apresentacao pessoal desses estudantes. Durante a formatacdo da base foram
definidas duas classes para categorizar os estudantes pelos autores, Aprovacao e Falha, o que
configura um problema de classificacao binaria. Na sequéncia foi aplicado o algoritmo Suport Vector
Machines (SVM) sobre a base de dados, o algoritmo foi modificado com varias otimizacdes para
melhorar os resultados de previsOes ja relatados no estado da arte e diminuir o tempo de treinamento,
que segundo os autores foi 60% menor que para o algoritmo tradicional. Quanto aos resultados das
classificagbes, o modelo gerado por Chui et a/. (2020) alcangou entre 92% e 94% de acuracia sobre
os dados de teste. Concluindo, os autores relataram que com previsdes precisas de alunos que
tendem a ter um desempenho ruim, acdes podem ser projetadas para amenizar as desisténcias
desses alunos e motiva-los a conclusao.

Zhang e Wu (2019) consideraram o contexto de cursos e-leaning do tipo Massive Open Online
Courses (MOOCs) para o desenvolvimento de sua investigacao, os autores contextualizaram o
problema de sua pesquisa destacando que com o rapido desenvolvimento de cursos desse tipo,
tornou-se uma questdo importante na pesquisa educacional explorar as caracteristicas de
aprendizagem on-/ine e fornecer apoio a melhoria dos métodos de ensino e das atividades
académicas. Nesse cenario, os autores introduziram o objetivo da pesquisa que foi prever o
desempenho em MOQOCs, mais especificamente a previsao de notas dos alunos. Para isso, os autores
utilizaram dados dos alunos que cursaram o MOOC de Programacao em Linguagem C, os atributos
eram basicamente sobre: informacdes basicas do perfil dos alunos, pontuacdo nas atividades
avaliativas, niUmero de questdes solucionadas, pontuacdo final, postagens nos féruns de discussao.
Quanto a abordagem para a solugao do problema, embora fosse esperado que os autores utilizassem
Regressao, pois as notas sao valores continuos, os autores dividiram os resultados dos alunos em
classes de 85a100—-A,de70a85—-B, de 60 a 70 —Ce >60 — D, portanto tornando-se um problema
de classificacdo. Apds a formatagao e classificacdo da base de dados os autores realizaram a aplicacao
de 3 algoritmos de AM para geracao de modelos de previsao de notas: ID3, C4.5 e CART — todos
baseados em Arvore de Decisdo. As precisdes alcancadas pelos modelos sobre a base de dados de
teste foram: IDE3 — 81%, C4.4 — 75%, CART — 76%. Zhang e Wu (2019) afirmaram que os modelos
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baseados em arvores de decisao sdo consideravelmente simples de serem implementados, e tém
precisdo relativamente satisfatoria, por isso devem ser empregados para apoiar agoes que induzam
a permanéncia de alunos em MOQOCs, ou em outros cenarios educacionais.

Por fim, Rodrigues et al. (2016) desenvolveram sua pesquisa também no contexto de MOOCs, o
estudo desenvolvido tinha como objetivo reconhecer perfis de engajamento de alunos nesse tipo de
curso. Para esse fim, os autores utilizaram uma base de dados formada por atributos de 5 mil alunos
de um curso MOOC com o tema Nova Gramatica da Lingua Portuguesa da plataforma Openredu. Os
dados utilizados pelos autores diziam respeito a 15 atributos que retratavam a frequéncia de
diferentes categorias de postagens, assiduidade e notas. Na busca pelas categorias de engajamento,
os autores utilizaram o Agrupamento, por meio dos algoritmos K-mens e Ward Clustering, que
possibilitaram a identificacao de trés perfis de engajamento no MOOC investigado: Engajados — 16%
do total de alunos; Esporadicos — 26% do total; e Desengajados — 58% do total. Em conclusdo
Rodrigues et al. (2016) destacaram que a abordagem de Agrupamento pode ser usada para ajudar
pesquisadores a identificar perfis comportamentais dos alunos em relagdo ao envolvimento em
interagdes via forum e durante atividades no decorrer de um MOOC, ainda relataram que entender
os perfis comportamentais de alunos em cursos desse tipo pode servir como indicacao para os
designers atenderem a essa diversidade de padrdes e orientar o desenho de estratégias adaptativas,
que permitam aumentar o comprometimento dos alunos em conjunto com uma melhor experiéncia
de aprendizado.

As pesquisas evidenciadas correspondem a exemplos de aplicagao do processo de MDE, por
meio da técnica de AM, todas com propdsitos de entender acontecimentos no ambito educacional e
com isso ter mais subsidios para desenvolver solugdes ou tomar decisoes.

4. METODOLOGIA: PROCESSO DE MDE APLICADO NA PREVISAO DE DESEMPENHO DE
ALUNOS

Devido ao aspecto desta pesquisa, em que se trata basicamente da andlise de exemplos que
estimulam a compreensao (GIL, 2008), esta se caracteriza como uma pesquisa exploratdria. De
acordo com Gil (2008) uma pesquisa exploratoria possui de forma geral o intuito de proporcionar
maior familiaridade com um problema de pesquisa, isto posto a problematica que se pretende
aprofundar nesse estudo é como realizar um processo de MDE. Neste sentido, este estudo tem como
principal objetivo realizar a previsao do desempenho de alunos, em duas disciplinas, utilizando
técnicas de MDE. Com a realizacao desse processo é também possivel identificar qual dos algoritmos
aplicados foi 0 mais eficaz na predicao do desempenho desses estudantes, considerando os atributos
que compde a base de dados. A vista disso, formulou-se as questdes de pesquisa que nortearam este
estudo:

e Questdo de pesquisa 1 (QP1) — Qual a eficacia de modelos gerados a partir de algoritmos
baseados em Aprendizagem de Maquina na previsdao do desempenho de alunos?

e Questio de pesquisa 2 (QP2)— Quais algoritmos de Aprendizagem de Maquina geram modelos
mais eficazes?

e Questio de pesquisa 3 (QP3) — Qual conjunto de atributos mais influéncia na previsdao do
desempenho de alunos?
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Para responder essas questdes foram empregados alguns procedimentos que configuram a
metodologia adotada nesta pesquisa, que em termos gerais resume-se na realizacao do processo de
Mineracdo de Dados proposto Aggarwal (2015). Como descrito na introdugdo esse processo €
composto basicamente por 3 etapas: 1) Coleta de dados; 2) Extracao de recursos e limpeza de dados
(Pré-Processamento e Transformacdo); e 3) Processamento analitico e algoritmos; e por fim, de
acordo com Aggarwal (2015) uma quarta etapa de andlise e/ou interpretacdo dos resultados deve
ser inserida, conforme os objetivos do processo de mineracao de dados realizado. Essas etapas
compdem basicamente os procedimentos metodoldgicos adotados nessa pesquisa que sao detalhados
na sequéncia.

4.1 Primeira Etapa: Coleta dos Dados

Na primeira etapa os dados foram coletados do repositério de dados publico o UCT Machine Learning.
Estes dados abordam o desempenho dos alunos no ensino secundario de duas escolas portuguesas.
Os atributos dos alunos incluem notas, caracteristicas demograficas, (sociais e escolares) e foram
reunidos por meio de relatdrios escolares e questionarios. Foram fornecidos dois conjuntos de dados
de 1044 alunos relativos ao desempenho em duas disciplinas distintas: Matematica e Lingua
Portuguesa. Os atributos constantes na base de dados extraida estdo descritos no Quadro 1. Os
dados sistematizados formaram um Data Frame? com 1044 linhas e 33 colunas.

Quadro 1 — Atributos da Base de dados

ID  Atributos Descricao
1 Escola Escola do aluno (binario: 'GP' - Gabriel Pereira ou 'MS' - Mousinho da Silveira)
2 Género Género do aluno (binario: 'F' - feminino ou 'M' - masculino)
3 Idade Idade do aluno (numérico: de 15 a 22)
4 Endereco Tipo de enderego residencial do aluno (binario: 'U' - urbano ou 'R '- rural)
5 Famsize Tamanho da familia (binario:' LE3 '- menor ou igual a 3 ou' GT3 '- maior que 3)
6 Pstatus Status de coabitacao dos pais (binario:' T '- morando junto ou' A '- a parte)
7 Escolaridade da mae (numérico: 0 - nenhum, 1 - ensino fundamental (42 série), 2
Medu e . T . .
- 53 3 92 gérie, 3 - ensino medio ou 4 - ensino superior)
8 Fedu Escolaridade do pai (numérico: 0 - nenhuma, 1 - ensino primario (4° ano), 2 - 5°
ao 99 ano, 3 - ensino secundario ou 4 - ensino superior)
9 Miob Trabalho da mae (nominal: 'professor’, 'salide' relacionado, 'servicos' civis (por
) exemplo, administrativo ou policial), 'em_casa' ou 'outro")
10 Fiob Trabalho do pai (nominal: 'professor', 'salide' relacionado, civil 'servicos' (por
) exemplo, administrativo ou policial), 'em_ casa' ou 'outro’)
11 Razso Razdo para escolher esta escola (nominal: perto de 'casa', escola 'reputacgao’,
'curso' preferéncia ou 'outro')
12 | Tutor Tutor do aluno (nominal: 'mae’, 'pai' ou 'outro' )
13 | Tempo de | Tempo de viagem de casa para a escola (numérico: 1 - <15 min., 2 - 15 a 30 min.,
Viagem 3-30 min. A 1 hora, ou 4 -> 1 hora)
14 Horas de | Tempo de estudo semanal (numérico: 1 - <2 horas, 2 -2 a 5 horas, 3-5a 10
Estudo horas ou 4 -> 10 horas)

4 Um data frame é semelhante a uma matriz mas as suas colunas tém nomes e podem conter dados de tipo
diferente
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15 ReprovacBes Z;ﬁmero de reprovacoes anteriores nas aulas (numérico: n se 1 <= n <3, sendo

16 Schoolup Suporte educacional extra (binario: sim ou nao)

17 Famsup Suporte educacional familiar (bindrio: sim ou ndo)

18 Pago AuIas~ extras pagas dentro da disciplina (matematica ou portugués) (binario: sim
ou Nnao)

19 | Atividades Atividades extracurriculares (binario: sim ou nao)

20 Creche Cursou creche (binario: sim ou nao)

21 Superio Deseja cursar o ensino superior (binario: sim ou nao)

22 | Internet Acesso a internet em casa (binario: sim ou nao)

23 | Romantico Com um relacionamento romantico (binario: sim ou nao)

24 Famrel Qualidade das relagbes familiares (numérico: de 1 - muito ruim a 5 - excelente)

25 | Tempo Livre | Tempo livre depois da escola (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - muito alto)

26 Gooout Saindo com os amigos (numeérico : de 1 - muito baixo a 5 - muito alto)

224 Dalc Consumo de alcool durante o trabalho (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - muito
alto)

28 Walc Consumo de alcool no fim de semana (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - muito
alto)

29 | Salde Estado de salde atual (numérico: de 1 - muito ruim a 5 - muito bom)

30 | Faltas NUmero de faltas na escola (numérico: de 0 a 93)

32 |Gl Nota do primeiro periodo (numérico: de 0 a 20)

32 | G2 Nota do segundo periodo (numérico: de 0 a 20)

33 | G3 Nota final (numérico: de 0 a 20, meta de saida)

Fonte: UCI — Machine Learning.

4.2 Segunda Etapa: Extracdao de recursos e limpeza de dados (Pré-Processamento e
Transformacao)

Com relacao a segunda etapa os dados foram pré-processados para se adequar a aplicacao das
técnicas de MDE — algoritmos de AM — utilizadas na previsdao do desempenho dos alunos, para isso
foi utilizada a linguagem de programacao e ciéncia de dados R, e varias tarefas foram realizadas:

1.

Juncao dos dados dos alunos das duas disciplinas em uma Unica base, para todos os alunos —
como os dados disponiveis no UCI Machine Learning estavam divididos em duas bases de
dados (uma para os dados da disciplina de matematica e outra para os dados de portugués),
foi elaborado um script para unir os dados em uma Unica base.

Transformacgao do atributo G3 de numérico para niveis de classificagdo — nesse procedimento
cada faixa de notas recebeu um valor no formato de caractere, atribuindo uma
categoria/classe para os registros: notas entre 20 e 16 = “A”, notas entre 15 e 11 = “B”, notas
entre 10 e 4 = “C”, notas entre 4 e 0 = “D". Essa abordagem foi inspirada no estudo
desenvolvido por Zhang e Wu (2019), os autores que também tinham como objetivo prever o
desempenho de alunos, mais especificamente a previsao de notas dos alunos. Como detalhado
na secao de trabalhos relacionados os autores dividiram os resultados dos alunos em classes:
de 85a 100 -A; de70a85-B; de60a70-C; e >60-D, portanto tornando-se um
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problema de classificagdo. Nesse sentido, considerou-se essa abordagem bastante eficaz e
aderente ao estudo aqui desenvolvido, por isso optou-se por fazer de forma semelhante,
realizando a categorizagao das notas, em quatro classes A, B, C e D.

3. Formatacdo dos dados como Data Frame. como a base de dados possui atributos numéricos
e categoricos a Unica opcao de formatacao na linguagem R é o Data Frame.

4. Divisdao da base de dados em treinamento e teste, em que 85% dos dados da base foram
definidos para treino (888 registros para treino e 156 para teste): como a base de dados
utilizada neste estudo é relativamente pequena (apenas 1044 linhas de informagao), optou-se
por usar mais dados para o treinamento dos algoritmos, e menos dados para sua avaliagao.
Existem autores na literatura que corroboram este tipo de adaptacao quando se possui base
de dados pequenas como, Japkowicz e Shah (2014).

5. Transformacdo do atributo a ser previsto (atributo meta — o desempenho final do aluno) para
Factor (G3): para a aplicagao de algoritmos de AM e AP com a linguagem R, o atributo meta
deve estar configurado com o formato Factor, isso € um pré-requisito das bibliotecas do R.
Este atributo é importante, pois é a nota final do aluno que é prevista no processo de predicao
de desempenho.

4.3 Terceira Etapa: Processamento Analitico e Algoritmos

No que tange a processamento analitico e algoritmos, em Cortez e Silva (2008), os dois conjuntos de
dados, utilizados nessa pesquisa, foram modelados com uma classificacao de cinco niveis e foi
utilizada a regressdo, pois o atributo que os autores queriam prever era a nota (numérico). Em
contraste, neste estudo as notas de desempenho dos alunos foram classificadas como A, B, C ou D,
e, portanto, foram empregados algoritmos de classificacao para realizagao das previsoes.

Tanto a classificagdo como a regressao sao tarefas de Aprendizagem de Maquina Supervisionada,
nesse tipo de técnica a base de dados possui colunas com categorias que servem para treinar o
modelo, que deve, na proxima etapa, identificar as categorias de cada linha. A Aprendizagem
Supervisionada é utilizada para resolver dois tipos diferentes de problemas: Classificacao e Regressao.
A Classificagao refere-se ao processo de previsao de valores de categorias, ou no caso desse estudo
uma faixa de notas que foi classificada com uma categoria. Problemas de Regressao buscam prever
um valor numérico, por exemplo prever o preco de uma casa com base no endereco, ou valor de
acoes no mercado (KUBAT, 2017).

Alguns dos algoritmos de AM para classificacio mais conhecidos sdo: Naive Bayes, Arvores de
Decisao, Random Forest (RF) e Suport Vector Machines (SVM). Estes algoritmos foram empregados
neste estudo para previsao do desempenho dos alunos. Assim foi possivel comparar quais desses
algoritmos geram modelos mais eficazes. Para realizagao da aplicagao desses algoritmos foram
utilizadas bibliotecas especificas do R: Naive Bayes — biblioteca “e1071”; Arvores de Decisdao —
biblioteca “rpart”; Random Forest — biblioteca “randomForest”; Suport Vector Machine — biblioteca
“e1071".

Além das bibliotecas outra importante questdo a ser considerada na aplicacao de algoritmos de AM é
a configuracdo de seus principais parametros, elementos que influem diretamente na eficacia dos
modelos gerados. As configuragOes feitas nos algoritmos utilizados neste estudo foram: Naive Bayes:.
Configuracdo Default; Arvores de Decisdo: Configuracdo Default, Random Forest: Configuracdo
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Default, e foi definido uma floresta com 30 arvores; SVM: Foi definido o kernel “radial” e um valor de
custo de 5.0. Os valores dos parametros dos algoritmos Randon Forest e SVM diferentes do padrao,
foram determinados, por meio de testes e consulta a documentacao do R. Tais testes consistiram em
definir os valores, rodar o algoritmo e verificar os resultados alcancados, estes foram repetidos até
chegar a um conjunto de solucao satisfatdria, com relacdo as métricas de avaliacao utilizadas; tais
métricas sao descritas na proxima secdo. Todos os detalhes sobre as configuracoes padrao (default)
podem ser analisadas no Apéndice A.

De acordo com Kubat (2017); Igual & Segui (2017); e Aggarwal (2015), os algoritmos utilizados nesta
pesquisa podem ser descritos da seguinte forma:

1. Naive Bayes — é um algoritmo supervisionado de AM baseado no teorema de Bayes e
fundamentado no principio de independéncia de recurso, que afirma que os recursos de um
conjunto de dados ndo tém relacao entre si. Devido a essa suposicao de independéncia, o
algoritmo tem essa denominagao de ingénuo e é o mais simples de todos os algoritmos de
aprendizado de maquina e, no entanto, é muito aplicado por ser eficaz.

2. A Arvore de Decisdo — é um algoritmo de AM baseado em entropia, o principio por tras de seu
trabalho é que cada atributo no conjunto de dados é tratado como um né na arvore de decisao.
Em cada nd é tomada uma decisao sobre qual caminho escolher na arvore, dependendo do
valor do atributo nesse nd especifico, o processo continua até que o nd da folha seja
alcancado, porque esse contém a decisao final sobre a classificagao da instancia.

3. Random Forest— uma Unica Arvore de Decisdo pode ser enviesada, dependendo dos dados,
uma abordagem que pode melhorar essa falha é utilizar varias Arvores de Decis3o que fazem
sua propria previsao e a previsao final é encontrada calculando a média de todas as previsdes
feitas por todas as arvores. Essa abordagem é conhecida como ensemble learning
(aprendizado em conjunto). No aprendizado em conjunto, varios algoritmos de tipos iguais ou
diferentes sao unidos para criar uma maior capacidade para o modelo de AM. O Random
Forest é um tipo de modelo de aprendizado em conjunto, esse algoritmo une varios algoritmos
de Arvore de Decisao, criando uma floresta.

4. Suport Vector Machine (SVM): O algoritmo SVM se originou nos anos 60 e é um dos mais
famosos algoritmos de AM, e tem sido muito utilizado desde entao, antes das Redes Neurais
Artificiais se popularizarem ele era considerado o algoritmo de AM mais preciso. Para classificar
uma nova instancia, limites de decisdo diferentes podem ser utilizados, dessa forma, objetivo
do algoritmo SVM é encontrar o limite de decisao que classifica os registros de tal maneira
que as chances de a classificacao ser incorreta seja minimizada. O algoritmo faz isso
maximizando a distancia entre os atributos de instancias mais proximos de todas as classes
na base dados, e ele consegue encontrar esse limite com a ajuda de vetores de suporte, por
isso 0 seu nome. Os vetores de suporte passam pelos atributos de dados mais préximos das
classes para classificacdo, o trabalho do algoritmo € maximizar a distancia entre esses vetores,
tracando uma linha paralela no meio deles, esse limite de decisdo é considerado o limite de
decisao ideal. Uma das razoes, pela qual o SVM é tao amplamente aplicavel é que ele pode
ser facilmente estendido para bases de dados complexas que ndo sao linearmente separaveis.
Isso é feito mapeando os registros de treinamento para um espaco de maior dimensao, onde
eles se tornam um conjunto linearmente separavel, essa técnica € denominada truque do
kernel (kernel trick).
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4.4 Quarta Etapa: Analise dos Resultados

Por fim, no intuito de complementar o processo proposto por Aggarwal (2015), acrescenta-se mais
uma etapa no processo de Mineracdo de Dados que de acordo com o autor depende do propdsito do
estudo a ser desenvolvido, que é a interpretagao dos resultados alcancados. Essa etapa nesse estudo
pretende avaliar a eficacia de previsao do desempenho dos modelos gerados pelos algoritmos
submetidos as bases de dados. Para realizar a verificagdo dos resultados de um modelo de
classificagdo sdao necessarios dois itens os métodos de avaliacao e as métricas de interpretacao, os
dois devem ser aplicados em conjunto para que seja possivel observar se um modelo é eficaz ou nao.
Os métodos indicam como esse modelo sera avaliado, e as métricas traduzem os resultados da
aplicacdo desses métodos em nuimeros que possam ser interpretados.

Para este estudo o método de avaliagdo empregado foi o de Treinamento e Teste, em que a base de
dados é dividida de forma aleatdria em duas porcdes, uma para treinamento e outra para teste, de
acordo com Japkowicz e Shah (2014) geralmente fica 85% das instancias para treinamento e 15%
para teste. O algoritmo ao ser aplicado sobre a base de treinamento recolhe informagdes sobre os
atributos das instancias e gera um modelo de classificacao ou regressao com base nesses atributos
e informacdes, apds isso esse modelo é aplicado sobre a base de teste (que contém registros
diferentes da base de treinamento) e entao as métricas de avaliacdo sdo calculadas sobre essa
aplicacao.

Apenas a aplicagdo do método de avaliagdo ndo indica se 0 modelo é eficaz ou ndo, para isso devem
ser utilizadas métricas que possibilitem interpretacdo do quanto o modelo foi preciso em suas
classificacdes, em outras palavras quantificar o seu desempenho. Algumas das métricas mais
utilizadas no contexto de avaliagao de modelos de Aprendizagem Supervisionada estao resumidas no
Quadro 2.

Quadro 2 — Métricas de Avaliacdo de Algoritmos de ML e DL

METRICA DEFINICAO

A precisdo é uma métrica de avaliacdo comum para problemas de classificacdo. E o
nimero de previsdes corretas feitas como uma proporcdo de todas as previsdes
realizadas sobre a base de testes. Em outras palavras, é a porcentagem de instancias
classificadas corretamente de todas as instancias, pode ser considerada mais Util em
uma classificacdo bindria do que em problemas de classificacdo de varias classes,
porque pode ser menos claro exatamente como a precisao se divide nessas classes.

Precisao da
classificacao
(Acuracia)

Intervalo de | Corresponde a uma métrica que indica que ha uma probabilidade de 95% que a
Confianca verdadeira precisdo do modelo algoritmico testado esteja dentro desse intervalo.
(1I0)

Taxa de ndo | Essa é a precisao alcancavel, sempre prevendo a categoria da classe majoritaria.
informacao | Portanto, corresponde a melhor escolha, sem outras informagoes.

Consiste em um teste unilateral para verificar se a precisdo é melhor que a taxa de

Valor de P ~ - ~ - .
ndo informagdo, considerando a maior porcentagem da classe dos dados.
Corresponde a uma medida de concordancia usada em escalas nominais que fornece
uma ideia do quanto as observacoes se afastam daquelas esperadas, fruto do acaso,
Kappa indicando assim o quao legitimas as interpretagoes sao. E parecida com a a precisao,

excetuando por ser normalizada na linha de base do acaso no conjunto de dados. E
passivel de considerada uma medida mais utilizada para problemas com desequilibrio
nas classes.

Fonte: Adaptado Japkowicz e Shah (2014) e Documentagao do R (2021).
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5. RESULTADOS

Os resultados desse estudo foram sistematizados de acordo com as trés questdes de pesquisa, e sao
apresentados na sequéncia. Os resultados das demais métricas de avaliacdo de algoritmos de
classificagao, além das descritas no Quadro 3, podem ser visualizadas no Apéndice B.

QP!1 — Qual a eficacia de modelos gerados a partir de algoritmos baseados em Aprendizagem de
Maquina na previsdo do desempenho de alunos no ensino tradicional?

Foi gerado um modelo para cada algoritmo selecionado para esse estudo, a partir de sua aplicagao
na base de dados, os resultados referentes ao método de avaliacao Treinamento/Teste e as métricas
mais proeminentes para a analise da eficacia do modelo estao disponiveis na Tabela 1.

Tabela 1 — Resultados das Analises dos algoritmos

Métrica Naive Arvor_es: de Random SVM
Bayes Decisao Forest

Acuracia 0,66 0,87 0,83 0,82
Intervalo de 40 a0 200 Qo
confianca de 95% 58-74% 81-92% 77-89% 75-88%
VEERCDIED 0,38 0,5 0,51 0,51
informacao

Valor de p 9.791e-13 2.2¢-16 2.2¢-16 8'71564e'
Kappa 0,51 0,79 0,73 0,71

Fonte — Autora (2021)

Com esses resultados percebe-se que excluindo o algoritmo Naive Bayes, que realmente tem uma
estrutura bastante simplificada, os demais algoritmos, geraram bons desempenhos com precisao de
classificacao acima de 80% em todos os casos, sendo boas opcOes para a previsao do desempenho
de alunos, em bases de dados compostas por registros demograficos, sociais e de rendimento escolar.
Para uma melhor visualizagao dos resultados das analises dos algoritmos pode-se observar de forma
ilustrativa os resultados da acuracia, taxa de nao informacao e Kappa® na Figura 2.

No que diz respeito as métricas apresentadas indicada na Tabela 1, a primeira é a acuracia — nimero
de previsoes corretas divididas pelo nimero total de previsdes — correspondente a 87% no algoritmo
de Arvore de Decisdo, com um intervalo de confianca de 81-92%, o que significa que ha uma
probabilidade de 95% que a verdadeira precisao desse modelo esteja dentro desse intervalo. Logo
apds, encontra-se a taxa de ndo informacdo que corresponde a 50% para o modelo de Arvores de
Decisdo, essa métrica indica a precisao alcancavel sempre prevendo a categoria da classe majoritaria.
Conforme o valor de p, pode-se afirmar que o modelo gerado por esses algoritmos oferece um
desempenho significativamente melhor sobre a taxa de ndo informacao. Na sequéncia, a estatistica
Kappa, que apresentou valor de 79%, mostra quao bem as previsdes do modelo corresponderam as
categorias reais da classe. De acordo com as diretrizes propostas por Landis e Koch, (1977) a Kappa
nada mais é que uma concordancia justa entre o modelo e as verdadeiras categorias de uma classe,
uma vez que a precisao aleatdria é controlada.

> Foram inseridas apenas essas métricas no grafico, porque essas tém a mesma unidade de medida — a
porcentagem.
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Figura 2 — Resultados das Andlises dos algoritmos
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Fonte: Autora (2021)
QP2 - Quais algoritmos de Aprendizagem de Maquina geram modelos mais eficazes?

De acordo com os resultados da avaliagao dos modelos apresentados na segao anterior o algoritmo
Arvore de Decisdo gerou o modelo com maior acurécia na previsio do desempenho de alunos para
a base de dados analisada. Embora o algoritmo Random Forest também tenha apresentado um bom
desempenho, levando em conta a precis3o, que foi maior para 0 modelo de Arvore de Decisdo; a
simplicidade de configuracdo, a qual o pesquisador pode até mesmo utilizar o padrdo da linguagem
de ciéncia de dados; recursos computacionais requeridos, que sao minimos para bases de dados
como a utilizada neste estudo; e tempo de processamento, que é apenas maior que do Naive Bayes,
no geral duas vezes menor que do Random Forest e SVM; o algoritmo Arvore de Decisdo seria a
melhor escolha para realizar a predigao nesse conjunto de registros. O que confirma o estudo de
Zhang e Wu (2019) que salientaram que os modelos baseados em Arvores de Decisdo sdo
relativamente simples de serem implementados, e tém precisao relativamente satisfatoria.

QP3 — Qual conjunto de atributos mais influéncia na previsdo do desempenho de alunos?

Para definir quais os elementos mais influentes na previsao do desempenho, foi gerado o grafico —
Figura 3 — de Arvore de Decis3o (com a biblioteca “rpart.plot”), este propicia visualizar quais s&0 os
atributos que estao mais no topo da arvore. Tais atributos, devido aos calculos de entropia realizados,
para geracdo da arvore de decisao, sdo 0s mais importantes para prever o atributo meta. Nesse
sentido, ndao houve grandes descobertas, pois de acordo com a Figura 3 os principais atributos para
prever o desempenho dos alunos sdo as notas (G2 na raiz da arvore e nos niveis 2 e 3; e G1 no nivel
4), e a quantidade de faltas (absences no nivel 2), dessa forma demonstrando que os atributos
vinculados as atividades escolares sao mais preditores para o desempenho que dados de
caracteristicas demograficas e socioecondmicas.
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Figura 3 — Arvore de Decis&o
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Fonte: Autora

Todavia, ndo se pode descartar a influéncia desses elementos no desempenho dos alunos, pois é de
conhecimento que estudantes podem ter seu rendimento escolar prejudicado, ou abaixo do esperado,
por estar enfrentando alguma adversidade em casa, 0 que impacta em suas notas e pode ocasionar
muitas faltas. Como nao ha registros de questionarios aplicados para entender melhor esses
elementos, ndo ha uma confirmacdo dessas suposicoes, que sdo consideradas adequadas, mas nao
foram verificadas. Devido a essa falta de evidéncias, com base nos indicadores gerados pela aplicacao
das técnicas de MDE, os principais atributos que influenciam sdo os relacionados ao desempenho
escolar.

6. CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo teve como principal objetivo realizar a previsao do desempenho de alunos utilizando um
conjunto de dados publico e comparar a eficacia da previsao dos modelos gerados pelos algoritmos
de AM, processo que constatou que o Algoritmo Arvore de Decisdo foi 0 mais preciso. Com isso, foi
possivel verificar que uma base de dados composta por registros de notas, frequéncia e caracteristicas
demograficas, (sociais e escolares) é suficiente para realizar a geragao de modelos eficazes na
previsdo do desempenho dos alunos. Ademais, foi possivel identificar que os atributos referentes as
notas e as faltas dos alunos sao os mais preditivos para o desempenho que os registros de
caracteristicas demograficas. Com relacdo a previsao de desempenho a técnica de MDE aplicada foi
adequada, em que os resultados alcancados sdo os seguintes: Naive Bayes com uma acuracia de
66%; Arvores de Decisdo com 87%; Random Forest com 83%; Suport Vector Machine com 82%.
Esses resultados apontam que o algoritmo Arvore de Decis3o teve o melhor desempenho sobre esse
conjunto de dados, o que confirma estudos mais amplos como o desenvolvido por Zhang e Wu (2019).

O estudo de Zhang e Wu (2019) apresentou uma abordagem metodoldgica similar a desenvolvida
neste estudo, embora fosse esperado que os autores utilizassem Regressao, pois as notas eram
valores continuos, os autores dividiram os resultados dos alunos em classes, portanto tornando-se
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um problema de classificacdo. Apds a formatacdo e classificacdo da base de dados os autores
realizaram a aplicagao de 3 algoritmos de AM para geracao de modelos de previsao de notas: ID3,
C4.5 e CART - todos baseados em Arvore de Decisdo. As precisoes alcangadas pelos modelos sobre
a base de dados de teste foram: IDE3 — 81%, C4.4 — 75%, CART — 76%. Nesse sentido, corroborando
os resultados encontrados nesta pesquisa, Zhang e Wu (2019) afirmaram que os modelos baseados
em Arvores de Decisdo sdo consideravelmente simples de serem implementados, e tém precisao
satisfatoria, por isso devem ser empregados para apoiar agoes que induzam a permanéncia de alunos
nos diversos cenarios educacionais.

Em relagao conjunto de atributos com maior influéncia na previsdao do desempenho de alunos nao foi
identificada uma descoberta relevante, pois de acordo com a Arvore de Decisdo gerada, os atributos
referentes as notas e as faltas dos alunos sao os mais preditivos para o desempenho, fato que nao
provocou uma surpresa. Embora possa levantar questionamentos sobre 0 que ocasionou um
desempenho abaixo do esperado em alguns alunos.

Por fim, esta pesquisa apresenta como principal contribuicao mostrar a aplicacao do processo de
MDE, em um conjunto de dados publico, que pode ser replicado por outros pesquisadores. Além
disso, os resultados das avaliagdes dos algoritmos exibidos podem dar suporte na escolha de métodos
mais eficazes para a aplicacao em conjuntos de dados educacionais. Outra contribuicao foi detalhar
a possibilidade de manter modelos para previsao do desempenho armazenados, que podem ser
aplicados sobre os dados dos alunos, auxiliando na resolucao de problemas como a evasao e o baixo
desempenho de forma antecipada, apoiando agOes preventivas principalmente quando os alunos
apresentam comportamentos aquém do esperado.
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APENDICE A — DESCRIGAO DAS CONFIGURACOES DE PARAMETROS DEFAULT DOS ALGORITMOS
UTILIZADOS

CLASSIFICADOR NAIVE BAYES

Biblioteca: e1071 — Método: naiveBayes

Descricao: Calcula as probabilidades a-posteriores condicionais de uma variavel de classe categérica dadas
variaveis preditoras independentes usando a regra de Bayes. Detalhes: O classificador Naive Bayes padrdo
(pelo menos esta implementacdo) assume independéncia das variaveis preditoras e distribuigdo Gaussiana
(dada a classe de destino) dos preditores métricos. Para atributos com valores ausentes, as entradas de tabela
correspondentes sao omitidas para previsao.

Aplicagao

## S3 method for class 'formula'

naiveBayes(formula, data, laplace = 0, ..., subset, na.action = na.pass)

## Default S3 method:

naiveBayes(X, y, laplace = 0, ...)

## S3 method for class 'naiveBayes'

predict(object, newdata,type = c("class", "raw"), threshold = 0.001, eps = 0)

Para conhecer todas as descricoes dos parametros default do classificador Naive Bayes, acesse: https://cran.r-
project.org/web/packages/e1071/e1071.pdf

ARVORE DE DECISAO
Biblioteca: rpart— Método: rpart

Aplicacao

rpart(formula, data, weights, subset, na.action = na.rpart, method, model = FALSE, x = FALSE, y = TRUE,
parms, control, cost)

Para conhecer todas as descricdes dos parametros default do algoritmo Arvore de Decisdo, acesse:
https://cran.r-project.org/web/packages/rpart/rpart.pdf

RANDON FOREST
Biblioteca: randomForest — Método: randomForest
Descricdo: randomForest padrdo do R implementa o algoritmo de floresta aleatéria de Breiman (baseado no
cddigo Fortran original de Breiman e Cutler) para classificagdo e regressao. Também pode ser usado no modo
nao supervisionado para avaliar proximidades entre pontos de dados.
Aplicacao
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## S3 method for class 'formula’

randomForest(formula, data=NULL, ..., subset, na.action=na.fail)

## Default S3 method:

randomForest(x, y=NULL, xtest=NULL, ytest=NULL, ntree=500, mtry=if (lis.null(y) && lis.factor(y))
max(floor(ncol(x)/3), 1) else floor(sgrt(ncol(x))), replace=TRUE, classwt=NULL, cutoff,
strata, sampsize = if (replace) nrow(x) else ceiling(.632*nrow(x)), nodesize = if (lis.null(y)
&& lis.factor(y)) 5 else 1, maxnodes = NULL, importance=FALSE, locallmp=FALSE,
nPerm=1, proximity, oob.prox=proximity, = norm.votes=TRUE,  do.trace=FALSE,
keep.forest=!is.null(y) && is.null(xtest), corr.bias=FALSE, keep.inbag=FALSE)

## S3 method for class 'randomForest'

print(x, ...)

Para conhecer todas as descricdoes dos parametros default do algoritmo Random Forest, acesse: https://cran.r-
project.org/web/packages/randomForest/randomForest.pdf

SUPORT VECTOR MACHINES

Biblioteca: e1071 — Método: SVM
Descrigdo: O SVM é usado para treinar uma maquina de vetores de suporte. Ele pode ser usado para realizar
regressoes e classificacdes gerais (do tipo nu e épsilon), bem como estimativas de densidade.

Aplicacao

## S3 method for class 'formula’

svm(formula, data = NULL, ..., subset, na.action = na.omit, scale = TRUE)

#4# Default S3 method:

svm(X, y = NULL, scale = TRUE, type = NULL, kernel = "radial", degree = 3, gamma = if (is.vector(x)) 1 else
1 / ncol(x), coef0 = 0, cost = 1, nu = 0.5, class.weights = NULL, cachesize = 40, tolerance = 0.001,
epsilon = 0.1, shrinking = TRUE, cross = 0, probability = FALSE, fitted = TRUE, ..., subset, na.action =
na.omit)

Para conhecer todas as descricbes dos parametros default do algoritmo SVM, acesse: https://cran.r-
project.org/web/packages/e1071/e1071.pdf

APENDICE B — DEMAIS METRICAS E RESULTADOS DOS ALGORITMOS AVALIADOS.

Quadro 4 — Métricas de Avaliacdo de Algoritmos de ML e DL

METRICA DEFINICAO

Uma matriz de confusdo fornece uma analise mais detalhada das classificagGes
corretas e incorretas para cada classe. Uma breve explicacdo de como interpretar uma
matriz de confusao é a seguinte: os elementos da diagonal principal representam o

I::d:::lzsg: nimero de pontos para os quais_o rétulo _pre_:visto _é igual ao rétulo verdadeiro,
enquanto qualquer coisa fora da diagonal principal foi rotulada incorretamente pelo
classificador. Portanto, quanto mais altos os valores presentes na diagonal principal
da matriz de confusdo, melhor, indicando muitas previsoes corretas.

A precisdo é uma métrica de avaliacio comum para problemas de classificacdo. E o

Precisio da nL'lm_ero de previsOes corretas feitas como uma propprgé’o de todas as _preyis§es

e e realizadas sobre a base de testes. Em outras palavras, € a porcentagem de instancias
classificacao

classificadas corretamente de todas as instancias, pode ser considerada mais Util em
uma classificagdo binaria do que em problemas de classificagdo de varias classes,
porque pode ser menos claro exatamente como a precisao se divide nessas classes.

(Acuracia)
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Intervalo de
Confianca
(IC)

Corresponde a uma métrica que indica que ha uma probabilidade de 95% que a
verdadeira precisdo do modelo algoritmico testado esteja dentro desse intervalo.

Taxa de nao
informacao

Essa € a precisao alcangavel, sempre prevendo o rétulo da classe majoritaria. Portanto,
corresponde a melhor escolha, sem outras informacoes.

Valor de P

Consiste em um teste unilateral para verificar se a precisdo é melhor que a taxa de
néo informagado, considerando a maior porcentagem da classe dos dados.

Kappa

Corresponde a uma medida de concordancia usada em escalas nominais que fornece
uma ideia do quanto as observagdes se afastam daquelas esperadas, fruto do acaso,
indicando assim o qudo legitimas as interpretagdes sdo. E parecida com a a precisdo,
excetuando por ser normalizada na linha de base do acaso no conjunto de dados. E
passivel de considerada uma medida mais utilizada para problemas com desequilibrio
nas classes.

Area sob
curva (AUC) -
Taxas de
Sensibilidade
e
Especificidade

A area sob a curva é uma métrica de desempenho para medir a capacidade de um
classificador binario de discriminar entre classes positivas e negativas. Exemplos: 1)
Uma area de 1,0 representa um modelo que fez todas as previsoes perfeitas; 2) Uma
area de 0,5 representa um modelo tdo bom quanto aleatdrio. A AUC pode ser dividida
em Sensibilidade e Especificidade. Sensibilidade é a verdadeira taxa positiva, sdo as
instancias numéricas da classe positiva que realmente foram previstas como positivas.
A Especificidade é a verdadeira taxa negativa, ou seja, € o nimero de instancias da
classe negativa que foram realmente previstas como negativa.

Valores
Preditivos
Positivo e
Negativo

Valor preditivo positivo — mostra o nUmero da classe positiva prevista corretamente
como uma proporgao do total de previsOes da classe positiva realizadas. Valor preditivo
negativo — mostra o numero da classe negativa prevista corretamente como uma
proporcao do total de previsdes da classe negativa realizadas. Esses parametros
descrevem o desempenho de um teste de diagndstico.

Prevaléncia

Mostra com que frequéncia a classe positiva realmente ocorre na amostra.

Taxa de
detecgao

Denota o nimero de previsdes positivas corretas da classe feitas como uma proporcao
de todas as previsoes realizadas.

Prevaléncia
de deteccao

Apresenta o nimero de previsdes positivas de classe feitas como uma proporcao de
todas as previsoes realizadas.

Precisao Atribui essencialmente a média das taxas reais positivas e negativas, isto é —
Balanceada (sensibilidade + especificidade) / 2.
Fonte: Adaptado Japkowicz e Shah (2014) e Documentacdo do R.
1. Naive Bayes P-Value [Acc > NIR] : 9.791e-13
Confusion Matrix and Statistics
previsoes Kappa : 0.5138
ABCD
A17 100 Mcnemar's Test P-Value : NA
B 9491310
C 01030 9 Statistics by Class:
D0OO0OS

Overall Statistics

Accuracy : 0.6667
95% CI : (0.5868, 0.74)
No Information Rate : 0.3846

Class: A Class: B Class: C Class: D

Sensitivity 0.6538 0.8167 0.6977 0.2963
0

Specificity 0.9923 0.6667 0.8319 1.0000
0

Pos Pred Value 0.9444 0.6049 0.6122 1.00
000

Neg Pred Value 0.9348 0.8533 0.8785 0.8
7162
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Prevalence 0.1667 0.3846 0.2756 0.173
08
Detection Rate
128
Detection Prevalence 0.1154 0.5192 0.3141 0.
05128
Balanced Accuracy

64815

0.1090 0.3141 0.1923 0.05

0.8231 0.7417 0.7648 0.

2. Arvores De Decisdo

Confusion Matrix and Statistics
previsoes
ABCD

Al4 400

B07290

C0247 0

DO0O044

Overall Statistics
Accuracy : 0.8782
95% CI : (0.8164, 0.9251)
No Information Rate : 0.5
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.7996
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: A Class: B Class: C Class: D

Sensitivity 1.00000 0.9231 0.7833 1.0000
0

Specificity 0.97183 0.8846 0.9792 0.9736
8

Pos Pred Value 0.77778 0.8889 0.9592 0.5
0000

Neg Pred Value 1.00000 0.9200 0.8785 1.0
0000

Prevalence 0.08974 0.5000 0.3846 0.02
564

Detection Rate 0.08974 0.4615 0.3013 0.0
2564

Detection Prevalence 0.11538 0.5192 0.3141 0.
05128
Balanced Accuracy
98684

0.98592 0.9038 0.8812 0.

3. Random Forest

Confusion Matrix and Statistics

previsoes

ABCD
Al12 600
B071100
C0346 0
D006 2

Overall Statistics
Accuracy : 0.8397
95% CI : (0.7726, 0.8935)
No Information Rate : 0.5128
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.7326
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: A Class: B Class: C Class: D

Sensitivity 1.00000 0.8875 0.7419 1.0000
0

Specificity 0.95833 0.8684 0.9681 0.9610
4

Pos Pred Value 0.66667 0.8765 0.9388 0.2
5000

Neg Pred Value 1.00000 0.8800 0.8505 1.0
0000

Prevalence 0.07692 0.5128 0.3974 0.01
282

Detection Rate 0.07692 0.4551 0.2949 0.0
1282

Detection Prevalence 0.11538 0.5192 0.3141 0.
05128
Balanced Accuracy
98052

0.97917 0.8780 0.8550 O.

4. Suport Vector Machines

Confusion Matrix and Statistics
previsoes
ABCD

A13 500

B37080

cCo0642 1

DO0O44

Overall Statistics

Accuracy : 0.8269
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95% CI : (0.7583, 0.8827)
No Information Rate : 0.5192
P-Value [Acc > NIR] : 8.754e-16
Kappa : 0.7154
Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: A Class: B Class: C Class: D

Sensitivity 0.81250 0.8642 0.7778 0.8000
0
Specificity 0.96429 0.8533 0.9314 0.9735

1

Pos Pred Value 0.72222 0.8642 0.8571 0.5
0000

Neg Pred Value 0.97826 0.8533 0.8879 0.9
9324

Prevalence 0.10256 0.5192 0.3462 0.03
205

Detection Rate 0.08333 0.4487 0.2692 0.0
2564

Detection Prevalence 0.11538 0.5192 0.3141 0.
05128

Balanced Accuracy  0.88839 0.8588 0.8546 0.
88675
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