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RESUMO

QUEIROGA, Emanuel Marques. Geracao de Modelos de Predicao para Estudan-
tes em Risco de Evasao em Cursos Técnicos a Distancia Utilizando Técnicas
de Mineracao de Dados. 2017. 92 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncia da
Computacgao) — Programa de P6s-Graduacao em Computacao, Centro de Desenvol-
vimento Tecnologico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2017.

A evasao é considerada um dos principais problemas relacionados com a Educacgéao a
Distancia (EAD). Nessa modalidade de ensino, a interagao entre estudantes e profes-
sores geralmente € mediada por um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), onde
ficam registradas em seus logs de interacoes as acoes realizadas pelos estudantes
e professores durante o processo de ensino-aprendizagem. O grande volume de
dados gerados por essas interagdes permite a utilizacdo de técnicas de mineracao
para analisar os dados dos estudantes. Este trabalho aplica técnicas de mineragao
de dados e aprendizagem de maquina em logs das interacées dos estudantes de
cursos técnicos a distancia dentro dos AVAs com o objetivo de identificar estudantes
em situagao de risco de evasao, utilizando como variaveis principais de entrada para
0s modelos de predicao apenas a contagem dessas interacoes e atributos variados
das mesmas. Foram utilizados dados de logs no AVA (contagens de interagbes e
situacao final dos estudantes) de quatro cursos técnicos EAD. As interacdes dos
estudantes foram contabilizadas separadamente da seguinte forma: quantidade de
interacoes diarias, soma das interacoes semanais, média semanal das interacoes,
desvio padrao e situagao final. Foram avaliados dois cenarios diferentes, sendo eles:
1) Geragao de modelos de predicao com treinamento e teste utilizando dados do
proprio curso e a partir de validagao cruzada e 2) Treinamento dos modelos com
dados de trés cursos e teste dos modelos com dados do curso restante. No primeiro
cenario, foram obtidos modelos de predicao da evasao com ACG de até 84% antes
da décima semana de curso, alcancado 95% até a semana 52. No segundo, a
maioria dos modelos de predicdo apresentam resultados de até 80% nas primeiras
dez semanas de curso alcangando 98% antes da metade do curso. Um dos modelos
alcancou uma ACG de até 95% desde as primeiras semanas. Na comparacao direta
com o modelo estatistico, ambas as técnicas apresentaram resultados proximos nas
primeiras semanas. Entretanto, a partir da décima semana, os modelos gerados por
meio de mineracao de dados apresentaram um crescimento significativo nas ACG,
enquanto que o modelo estatistico se manteve estavel. Assim a contribuicao deste
trabalho é a geracdao de modelos de predicao que possam auxiliar de forma mais
precisa no combate a evasao.

Palavras-chave: Mineracao de dados, Predicao, Evasao, Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

QUEIROGA, Emanuel Marques. Generating predictive models for at-risk stu-
dents in distance technical courses using data mining techniques. 2017. 92 f.
Dissertacao (Mestrado em Ciéncia da Computacao) — Programa de Pés-Graduacao
em Computagao, Centro de Desenvolvimento Tecnologico, Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2017.

Evasion is considered one of the main problems related to e-learning (EAD). In
this teaching modality, the interaction between students and teachers is usually
mediated by a Virtual Learning Environment (AVA), where the actions taken by
students and teachers during the teaching-learning process are recorded in their
interaction logs. The large volume of data generated by these interactions allows the
use of mining techniques to analyze student data. This work applies data mining and
machine learning techniques to logs of students’ interactions of distance technical
courses within AVA’s in order to identify students at risk of evasion, using as main input
variables for the prediction models Only the count of these interactions and varied
attributes of them. Data from logs in the AVA (interaction counts and students’ final
situation) of four EAD technical courses were used. Student interactions were counted
separately as follows: number of daily interactions, sum of weekly interactions, weekly
mean of interactions, standard deviation and final situation. Two different scenarios
were evaluated: 1) Generation of prediction models with training and test using data
from the course itself and from cross validation and 2) Training of the models with data
from three courses and test of the models with data from the course remaining. In the
first scenario, prediction models of prediction of ACG evasion up to 84% were obtained
before the tenth week of course, reaching 95% until week 52. In the second scenario,
most of the prediction models present results of up to 80% In the first ten weeks of the
course reaching 98% before the middle of the course. One of the models has achieved
an ACG of up to 95% since the first few weeks. In the direct comparison with the
statistical model, both techniques showed close results in the first weeks. However,
from the tenth week, the models generated through data mining showed a significant
growth in the GCA, while the statistical model remained stable. The contribution of this
work is the generation of models able to early predict dropout students..

Keywords: Data mining, Prediction, Dropout, e-learning, artificial intelligence.
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1 INTRODUCAO

No atual contexto social tornou-se indispensavel a busca por conhecimentos e
qualificacao das pessoas, de forma que nos Ultimos anos o governo brasileiro através
do Ministério da Educacao e entidades de fomento tém feito uma série de investimen-
tos em programas de educacao buscando a qualificacao da mao de obra produtiva no
pais.

Considerando que o Brasil € um pais de grandes dimensoes, diversas cidades
estao afastadas dos grandes centros universitarios e acabam ficando isoladas de pro-
gramas de graduacao e cursos técnicos profissionalizantes. Desta forma, uma das
alternativas adotadas pelo governo federal para a expansao do acesso a educacao foi
a utilizacao da modalidade a distancia (Educacao a Distancia - EAD), que tem como
um de seus objetivos levar o ensino a estas localidades, geralmente utilizando Ambi-
entes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) (DELANO; CORREéA, 2013).

O AVA é o “local virtual” onde os cursos na modalidade a distancia, ou semipre-
senciais, normalmente acontecem. Sao ambientes que utilizam plataformas especial-
mente planejadas para abrigar cursos. Uma das plataformas mais utilizadas no pais é
o Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment (Moodle').

No Moodle existem diversas areas para apresentacdo de conteldos em diver-
sos formatos, atividades de verificagao da aprendizagem e espagos para interagao
sincrona, por meio de chats, e assincrona, através de foruns de discussao. Tratam-
se de recursos que permitem a interacao dos estudantes entre si e com a equipe de
tutores e professores. A organizagao do ambiente virtual permite ao aluno um acom-
panhamento organizado e sistematizado daquilo que é estudado a cada semana. A
recuperacao da informacao e dos contetidos estudados também é um dos beneficios
proporcionados por cursos a distancia que utilizam AVAs (SEGUNDO; RAMOS, 2005).

Um dos principais desafios da EAD é obter a diminuicdo do indice de evasao,
gue conforme o Censo EAD (CensoEAD, 2013), foi de 18,6% em 2010, 20,5% em
2011, 11,74% em 2012 e 16,94% em 2013 nos cursos autorizados pelo Ministério da
Educacao (MEC). Num contexto onde em 2013 haviam 5754 cursos autorizados pelo

'https://Moodle.org/
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MEC e a taxa de matriculas anual foi de 882.843, temos em torno de 149.553 alunos
evadidos.

BARROSO; FALCaO (2004) agrupam as condicoes desencadeantes para evasao
em 3 classificagdes, i) econdmica - impossibilidade de permanecer no curso por
questdes socioecondmicas; ii) vocacional — o aluno ndo se identifica com o curso;
iii) institucional — abandono por fracasso nas disciplinas iniciais, inadequagao aos
métodos de estudo, dificuldades de relacionamento com colegas ou com membros
da institui¢ao.

Segundo MANHAES et al. (2011), a detecgao precoce de grupos de alunos com
risco de evasao é uma condi¢ao importante para reduzir o problema da evasao, uma
vez que um tratamento mais adequado pode ser ofertado a esses alunos. Ainda se-
gundo MANHAES et al. (2011), atualmente o processo de identificacao desse grupo
de alunos € manual, subjetivo, empirico e sujeito a falhas, pois depende primordial-
mente da experiéncia académica e do envolvimento dos docentes. Geralmente, estes
desempenham inUmeras atividades, portanto é dificil acompanhar e reconhecer as
necessidades de cada aluno e identificar aqueles alunos que apresentam risco de
evasao.

Com o grande volume de dados gerados pelos ambientes virtuais de apren-
dizagem, o trabalho de descoberta do conhecimento através da andlise dessas
informagoes sem uma ferramenta adequada se torna mais complexo, trabalhoso e
dispendioso. Assim, tentando minimizar este problema e os apontados por MANHAES
et al. (2011), a mineragao de dados surge como uma alternativa no tratamento e para
descoberta de conhecimento nessas bases.

A mineracdo de dados é a disciplina que estuda a descoberta de novas
informacgdes a partir da analise de grandes quantidades de dados, tendo como ob-
jetivo identificar relacoes e padroes nos dados e, assim, produzir novas informacoes.
Estas informacdes podem propiciar a descoberta de novas regras ou padroes associ-
ados ao comportamento e assim possibilitar a predicao de situagcées (BAKER; YACEF,
2009).

Como exemplo, poderiamos aplicar a mineracdo de dados nas informacodes de
venda de um mercado em um determinado periodo, assim podendo identificar a
relagao entre os produtos e reorganizar o estoque para que os produtos com a relagao
mais proxima de venda figuem em lugares estratégicos ou até mesmo planejar o es-
toque de determinados produtos em determinados periodos.

A mineracao de dados também pode ser aplicada em problemas mais complexos,
tais como: a predicao de condicdes climaticas, a identificacao de faces, a alocagao de
banda de um servidor, a predicao de caracteristicas do solo e a utilizagao de dados
educacionais para descoberta de padrdes e predicao de comportamento.

A mineracao de dados educacionais (Educational Data Mining - EDM) € uma area
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de pesquisa recente e que tem como principal objetivo o desenvolvimento e aplicacao
de técnicas de mineragao de dados na exploragao de conjuntos de dados coletados
em ambientes educacionais.

Atualmente a EDM vem se estabelecendo como uma forte e consolidada linha de
pesquisa que possui grande potencial para melhorar a qualidade do ensino (BAKER,;
ISOTANI; CARVALHO, 2011). Essa area pode ajudar as instituicbes a criarem mo-
delos de predicao que tenham condi¢des de avaliar as chances de um determinado
académico evadir.

A aplicagao da EDM pode possibilitar o tratamento diferenciado entre os alunos,
dedicando formas de auxilio diferenciadas a um determinado aluno que esteja com
uma probabilidade maior de evasao.

1.1 Objetivos e metas

Este trabalho tem como objetivo estudar e aplicar as técnicas de mineragao de
dados e aprendizagem de maquina em dados disponiveis da EAD do Instituto Federal
Sul-rio-grandense (IFSUL), propondo um modelo de predicao para evasao de alunos
baseado somente na contagem de interagdes e suas variagoes, assim possibilitando
o emprego em diferentes dominios de aplicagao.

O objetivo geral se desdobra nas seguintes metas especificas, a serem contem-
pladas neste trabalho.

e Realizar um levantamento das pesquisas disponiveis na area de mineracao de
dados educacionais, principalmente para a predi¢cao de estudantes em risco de
evasao e/ou reprovacao.

e Documentar as principais teorias e conceitos aplicados na mineragao de dados
educacionais e principalmente nos dados de interacdes de alunos com ambien-
tes de aprendizagem, bem como os algoritmos que apresentam os resultados
mais satisfatérios na area e suas caracteristicas.

e Gerar e testar modelos de predigao para identificagcao de estudantes de cur-
sos técnicos a distancia em risco de evasao, utilizando somente contagem de
interacoes e diferentes variagoes desta.

Considerando os aspectos apresentados, o foco deste trabalho é utilizar apenas
contagem de interacGes ao longo do tempo, uma vez que esta € uma métrica fa-
cilmente generalizavel para outras plataformas e abordagens de ensino, em con-
traste com abordagens que sdo extremamente especificas (e.g. utilizando tipos de
interacoes que nao necessariamente existem em todas plataformas ou sao utilizadas
em todas execucgoes de cursos).
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1.2 Estrutura do texto

Essa dissertacao esta constituida por este e mais seis capitulos, conforme estru-
tura descrita a seguir.

No capitulo 2 sdo apresentados os referenciais tedricos sistematizados que foram
utilizados no desenvolvimento dessa dissertacao, considerando o tema central de pes-
quisa.

No capitulo 3 sdo apresentados diversos trabalhos na &rea de mineragao de dados
educacionais enfocados no problema da predicao de estudantes em risco, assim como
as principais técnicas aplicadas por esses trabalhos e uma breve discussao sobre as
diferengas entre os mesmos e os resultados obtidos.

No capitulo 4 sao apresentados a metodologia e os experimentos desenvolvidos no
decorrer desta dissertacao. Para isto, & apresentado o contexto dos dados que foram
utilizados para os experimentos, os processos utilizados para mineracao de dados e a
geracao dos modelos propriamente dita.

No capitulo 5 sao apresentados os resultados encontrados nos experimentos deste
trabalho.

No capitulo 6 é feita a discussao dos resultados obtidos nesta dissertacao e sua
comparagao com o estado da arte na predicao de evasao.

O capitulo 7 apresenta as consideracoes finais bem como propostas para trabalhos
futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a sistematizagao de conceitos que foi feita considerando o
tema central de pesquisa desta dissertacao. Nesse sentido, sao apresentados os con-
ceitos sobre Educacao a Distancia, Evasao Escolar, Mineracao de Dados, Mineracao
de Dados Educacionais (EDM) e ainda Aprendizagem de Maquina.

2.1 Educacao a Distancia

A educagao a distancia(EAD) é uma modalidade de ensino onde discentes e do-
centes estao separados fisicamente, ou seja, nao estdo no mesmo local fisico. Atu-
almente a forma de mediagao entre os discentes e docentes mais utilizada sao os
ambientes virtuais como o Moodle (LITTO; FORMIGA, 2011).

Historicamente a educacao a distancia faz parte da formacao profissional e cul-
tural de milhdes de pessoas que nao possam frequentar uma instituicao de ensino
presencial, por motivos como por exemplo, a dificuldade de acesso aos grandes cen-
tros profissionalizantes e/ou universitarios. Entretanto, somente nas ultimas décadas
passou a fazer parte das atengdes pedagdgicas (MAIA; MATTAR, 2008).

Apds as grandes guerras novas iniciativas de ensino se tornaram uma necessi-
dade pelo aumento da demanda social por educacao. Com o aperfeicoamento das
técnicas de transporte e comunicagcao como os servigcos de correios, telégrafos, ra-
diofonicos e até mesmo telefénico podendo ser aplicados diretamente na comunicagao
e informagao ndo somente dos exércitos, mas também da sociedade, cresceu a de-
manda por uma forma de educacao que pode-se levar as pessoas, afastadas dos
grandes centros, educacao de qualidade. Baseado em um modelo de ensino por
correspondéncia, que surgiu na antiga Unido Soviética em 1922, a Franca criou seu
servico de ensino postal para atender estudantes deslocados pelo éxodo das guerras
e 0 mesmo, em dois anos, passou a atender 350 mil usuarios (JUNIOR, 2013).

Com a evolugao dos meios de comunicagao o ensino a distancia utilizou integrada-
mente o audio e o videocassete, as transmissdes de radio e televisao, o videotexto, o
computador e, com 0 advento da internet, a tecnologia de multimeios, que combinando
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textos, sons, imagens, assim como mecanismos de geracao de caminhos alternativos
de aprendizagem (hipertextos, diferentes linguagens) e instrumentos para fixacao de
aprendizagem com feedback imediato (programas tutoriais informatizados) JUNIOR
(2013).

Como sugere FARIA (2004), no século XXI necessitam as instituicoes de ensino
estarem preparadas para interagir com uma geracao mais atualizada e mais infor-
mada, porque 0s modernos meios de comunicacgao, liderados pela Internet, permitem
0 acesso instantaneo a informagao e os alunos tém mais facilidade para buscar co-
nhecimento por meio da tecnologia colocada a sua disposicao. Os procedimentos
didaticos, nesta nova realidade, devem privilegiar a construgao coletiva dos conheci-
mentos, mediados pela tecnologia, na qual o professor € um participe pro-ativo que
intermedeia e orienta esta construcao.

Na Figura 1 constantes no Censo Brasileiro de educagao a distancia CENSO
(2015), é possivel analisar os numeros de matriculas registradas em cursos de
educacao a distancia, nos diferentes formatos disponiveis no Brasil atualmente.
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Figura 1: Matriculas em cursos a Distancia 2015 - Adaptado de CENSO (2015)

A Figura 2, apresenta os quantitativos de estudantes que em 2015 estavam cur-
sando algum tipo de curso a distancia homologado pelo Ministério da Educacao.
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Figura 2: Quantitativos de estudantes EAD - Adaptado de CENSO (2015)

Segundo a Associagao Brasileira de Educacao a Distancia (ABED), os trés prin-
cipais problemas enfrentados pela Educagao a Distancia no Brasil sdo a evasao, a
resisténcia dos proprios educadores e a dificuldade de adaptacao dos estudantes a
essa modalidade de ensino CENSO (2015).

Como esse trabalho tem como um de seus objetivos a geracao de modelos de
predicao que auxiliem na identificagao de estudantes em risco de evasao, esse pro-
blema sera abordado na préxima secao desse trabalho.

2.2 Evasao Escolar

A evasao esta entre os temas que tem grande relevancia no debate sobre
educacao no cenario das politicas publicas, sendo um dos temas mais discutidos na
educacao. Assim a evasao é um grande desafio para as escolas, pais e para o sis-
tema educacional, sendo ela um dos principais problemas enfrentados pela educacao
no Brasil.

O conceito de evasao escolar definido por EYNG et al. (2013) é quando o aluno
deixa de frequentar a aula, caracterizando o abandono da escola durante o ano letivo.
Ele ainda define a evasdao como um processo gradativo, que muitas vezes vai ocor-
rendo no andamento do curso e nao € notado. Para isso ele usa o seguinte relato: "No
comeco eram faltas esporadicas. Depois, passaram a ser semanais. A professora foi
se acostumando ao siléncio quando chamava o nome do aluno. Até que um dia ele
nao apareceu mais.”

Segundo a legislacao brasileira vigente, a responsabilidade da evasao na
educacao € tanto do Estado quanto da familia, desta forma tendo esses dois agen-
tes o dever da orientagdo sécioeducacional de criancas e adolescentes. A Lei de
Diretrizes e Bases da Educacao (LDB) é clara quanto a isso como podemos ver
abaixo(QUEIROZ, 2001).

Art. 2°. A educacao, dever da familia e do Estado, inspirada nos
principios de liberdade e nos ideais de solidariedade humana, tem por
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finalidade o pleno desenvolvimento do educando, seu preparo para o
exercicio da cidadania e sua qualificacao para o trabalho.
O governo brasileiro, ciente deste problema, vem estudando a evasao ha alguns
anos e definiu que a evasao é definida em trés eixos(MANHAES et al., 2011):

e Evasao de curso - quando o estudante desliga-se do curso de graduagao em
situacoes diversas: abandono (deixa de se matricular), desisténcia (oficial), 3
transferéncia (mudanca de curso) ou exclusao por norma institucional;

e Evasao da instituicao - quando o estudante desliga-se da instituicao na qual esta
matriculado;

e Evasao do sistema - quanto o estudante abandona de forma definitiva ou tem-
poraria 0 ensino superior.

Hoje, mesmo com o déficit nacional de mao de obra especializada e as universi-
dades oferecendo a cada ano um crescente nimero de vagas, o numero de formados
reduz a cada ano(BRASIL, 2013). Somando a isso ha ainda o fator de que a ocupacao
de uma vaga em uma instituicao publica de ensino seguida do abandono tornou-se um
problema generalizado, independente da instituicao, gerando perdas pessoais, sociais
e financeiras(MANHZEES et al., 2011).

Desta forma o problema da evasao deixou de ser um problema pessoal do estu-
dante e passa para a ser um problema de estado, que precisa ser combatido para nao
comprometer ainda mais a mao de obra produtiva do pais em um futuro proximo.

Alguns autores como BARROSO; FALCaO (2004) que avaliam o problema da
evasao, definem os fatores que desencadeiam a evasdo escolar em trés principais
agrupamentos:

e econdmica - impossibilidade de permanecer no curso por questdes socioe-
condémicas;

e vocacional — o aluno nao se identifica com o curso;

e institucional — abandono por fracasso nas disciplinas iniciais, inadequagao aos
métodos de estudo, dificuldades de relacionamento com colegas ou com mem-
bros da instituigao.

Apesar de existirem muitos trabalhos sobre a evasao, poucos sao voltados para o
ensino técnico. Da mesma forma, existe uma gama muito grande de relatérios com
0S numeros da evasao no ensino superior, mas praticamente nada sobre o ensino
técnico. Valendo ressaltar que no Brasil o ensino técnico € enquadrado como ensino
médio e fica clara uma separagao entre técnico e médio nos dados divulgados pelo
Governo Brasileiro.
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Em 2012 um relatério desenvolvido pelo Programa das Nagdes Unidas para o De-
senvolvimento (PNUD), classifica o Brasil como a terceira maior taxa de evasao no
ensino médio, entre os 100 paises com maior indice de Desenvolvimento Humano
(IDH), chegando a alcancar taxas de 24,3%(DE OLIVEIRA, 2017).

Assim, a evasao se tornou um problema de grandes propor¢oes na educacgao bra-
sileira e a criagao de novas ferramentas que possam fornecer uma forma de auxilio
aos educadores nessa tarefa se torna de suma importancia. Desta forma, este tra-
balho através da mineragao de dados educacionais tem como uma de suas metas a
geracao de modelos de predi¢ao para identificacdo de estudantes de cursos técnicos
a distancia que apresentem risco de evasao.

2.3 Mineracao de Dados

Com o surgimento dos sistemas de informagao o armazenamento de dados se tor-
nou uma das prioridades das instituicoes. Para isso foram criadas bases de dados que
cresceram de forma demasiadamente rapida, como podemos notar com maior eviden-
cia nas ultimas décadas, seja pela reducao no preco de aquisicao dos equipamentos
ou pela maior utilizacao da comunidade em geral (CIOS; PEDRYCZ; SWINIARSKI,
1998).

Tabela 1: Quadro de evolugdo da Mineragao de Dados - Adaptado de VASCONCE-
LOS; CARVALHO (2004)

Eta}pa’ . Questap Tgcnolqgla}s Fornecedores Caracteristicas
Evolucionaria Comercial Disponiveis de Produtos
“Qual foi minha Retrospectiva,
Colegao de receita total nos Computadores, IBM, distribuicao
dados(1960s) Gltimos cinco anos?” fitas e discos CDC de dados
' estatica
“Quais foram as Bancos de dados é) rg;:lsee, Retrospectiva,
Acesso a vendas unitarias relacionais(RDBMS), In¥ormix’ distribuicdo de
dados(1980s) de Sao Paulo em Structured Query IBM ’ dados dinamica
" : ’ ;
margo? Language (SQL),ODBC Microsoft a nivel de registros
. ~ . . Comshare, distribuicao
Warehousinge de Séo Paulo On-Line Analytical P
. . Arbor, dinamica de
Suporte a em margo? Processing(OLAP) A
L x . . Cognos, dados multiplos
Decisao(1990s) Avalie também Mi Lo
. icrostrategy niveis
Campinas.
“Qual a previsdo Algoritmos Pilot,
ara as vzn das de avangados, Lockheed, Prospectiva,
Mineracao de P c . computadores IBM, distribuigao
ampinas no . ) -
Dados o A multiprocessados, SGl, de informagao
proximo més? .
o banco de dados e outras ativa.
Porqué? X
massivos. (novas empresas)

Devido a essa melhora na tecnologia da informacado e o crescimento da Internet,
as organizagoes sao capazes de coletar e armazenar enormes quantidades de dados.
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Para o armazenamento foram desenvolvidas diferentes estruturas de armazena-
mento para as novas demandas que foram surgindo. Estas podem ser desde simples
base de dados contendo o estoque de um super-mercado até a indexacao de grandes
motores de busca como o Google.

Entre essas bases de dados podemos citar algumas que tém um enorme tamanho
como descritas por (BRAMER, 2013):

e Os satélites de observacao da NASA geram cerca de um terabyte de dados por
dia;

e O projeto Genoma armazena milhares de bytes para cada uma das bilhdes de
bases genéticas;

e Instituicdes mantém repositdérios com milhares de transagdes dos seus clientes;

Percebeu-se gradualmente que os dados nao sao iguais a informacao, que os da-
dos devem ser analisados e extraidos. Assim surgiu uma pergunta crucial "Com o
volume de dados armazenados crescendo diariamente, o que fazer com os dados
armazenados?’(CAMILO; SILVA, 2009).

Mesmo com profissionais treinados para analisar e interpretar os dados, os aumen-
tos na quantidade de dados, tipo de dados, e dimensdes de analise, tém dificultado
estas acoes. A computacao tem ido além do armazenamento, transmissao e proces-
samento. Os dados precisam ser convertidos em informacdo e conhecimento para
apoiar a tomada de decisao(PASTA, 2011).

Fazer com que os dados armazenados, seja em um grande Data Center ou em pe-
guenos servidores, se transformem de simples cddigos sem sentido aparente em uma
série de informagdes Uteis € um dos principais desafios. Esse processo de descoberta
pode fazer com que uma empresa simplesmente perca sua competitividade ou uma
instituicao de ensino deixe de formar inUmeros alunos em um ano.

Com a interessante tarefa de descoberta de conhecimento nas bases de dados,
tendo em vista que as técnicas tradicionais de exploragao de dados ndo sdo mais ade-
quadas para tratar a grande maioria dos repositorios, foi proposta, no final da década
de 80, a Mineracao de Dados, do inglés Data Mining. Assim a questao levantada
anteriormente pode ser respondida(CAMILO; SILVA, 2009).

Desta forma, a mineracao de dados com suas tarefas e técnicas representa a fase
principal Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, do inglés para Knowledge
Discovery in Databases (KDD).

Alguns dos casos onde a mineracao de dados pode auxiliar os processos de to-
mada de decisao de forma satisfatoria sao citados por BRAMER (2013), OLSON; DE-
LEN (2008), WITTEN et al. (2016) e CAMILO; SILVA (2009):
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e Retencao de clientes: identificacao de perfis para determinados produtos, venda
cruzada;

e Bancos: identificar padroes para auxiliar no gerenciamento de relacionamento
com o cliente;

e Cartdo de Crédito: identificar segmentos de mercado, identificar padrdes de ro-
tatividade;

e Cobranca: detecgao de fraudes;

e Telemarketing: acesso facilitado aos dados do cliente;

¢ Eleitoral: identificacao de um perfil para possiveis votantes;

e Medicina: indicacao de diagnosticos mais precisos;

e Seguranca: na deteccao de atividades terroristas e criminais;
e Auxilio em pesquisas biométricas;

e RH: identificacao de competéncias em curriculos [9];

e Tomada de Decisao: filtrar as informacgdes relevantes, fornecer indicadores de
probabilidade.

e Comércio: Melhorar a disposicao de seus produtos nas prateleiras, através do
padrao de consumo de seus clientes;

e Marketing: direcionar o envio de mensagens promocionais, obtendo melhores
retornos;

Tradicionalmente o modelo de transformacao dos dados em informacao segundo
FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH (1996), consiste no processamento manual
de todas essas informacoes por especialistas que produzem relatérios para analise.
Assim ele cita que com a sobre-carga de dados gerada pela era da informacao esse
processo de descoberta do conhecimento manual se tornou impraticavel, tanto pelo
tempo demandado quanto pela dificuldade da tarefa, e a KDD surge como uma tenta-
tiva de solucionar este problema.

A definicdo de KDD amplamente utilizada na area € dada por FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH (1996):
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KDD é um processo, nao trivial, de extracao de informagdes implicitas,
previamente desconhecidas e potencialmente Uteis, a partir dos dados
armazenados em um banco de dados”.

Pode se dizer que o processo é nao trivial por termos técnicas de busca ou in-
feréncia envolvidas, ou seja, ndao € apenas um processo de computagao direta. Os
padroes descobertos tem de ser validos com algum grau de certeza, novos (para o
sistema e de preferéncia também para o usuario), potencialmente Uteis (trazer algum
beneficio) e compreensiveis (se nao imediatamente entao depois da interpretacao).

A geracao do conhecimento se da através de uma sequéncia de etapas que exe-
cutadas de forma correta podem resultar na geracao de conhecimento util. Estas eta-
pas podem ser basicamente resumidas em 5: selecao dos dados a serem utilizados;
preparacao para a utilizacao através de um tratamento prévio (pré-processamento);
transformacao para um formato adequado; o processamento do conjunto de dados
por algoritmos especialistas (mineracdo de dados) e a analise dos resultados obti-
dos(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

processamento Trans- Mineragdo Interpretacdo/

Y Selecdio ﬁ formagao de Dados Avaliacdo
N\
AZ.
I DL ——p SV

Dados D dos Dados Padrdes Conhecimento
Alvo Preprocessados JTransformados

Figura 3: Descoberta do conhecimento - KDD. Adaptado de FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH (1996)

2.3.1 Selecao dos dados

A etapa de selecao dos dados possui um impacto significativo sobre a qualidade do
resultado final e é a primeira no processo de descobrimento de informacao, uma vez
que nesta fase é escolhido o conjunto de dados contendo todas as possiveis variaveis
também conhecidas como caracteristicas ou atributos e registros também chamados
de casos ou observacgoes que fardo parte da analise. Normalmente essa escolha dos
dados fica a critério de um especialista do dominio, ou seja, alguém que realmente
entende do assunto em questao(PRASS, 2004).

Segundo PRASS (2004), a selecao € um processo complexo por tratar de dados
qgue podem vir de diversas fontes, que podem ser desde planilhas até sistemas lega-
dos. Assim esses dados podem possuir diversos formatos, sendo comum que ocorra
a necessidade de um software especifico para o tratamento destes dados, tamanha a
peculiaridade envolvida na aplicagao.
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2.3.2 Pré-processamento e limpeza dos dados

O Pré-processamento e limpeza dos dados é a etapa onde sdo efetuadas ta-
refas como a verificagdo e eliminagao das redundéancias e inconsisténcias das ba-
ses, recuperacao dos dados incompletos ou outliers que em estatistica sao valores
atipicos, € uma observacdo que apresenta um grande afastamento das demais da
série.

DUNKEL et al. (1997) cita como um dos problemas do pré-processamento é a
identificacao dos dados inapropriados dentro do conjunto disponivel. Assim, tomar a
atitude de classificar um dado com ruim é de grande complexidade e o auxilio de um
especialista do dominio é fundamental, pois na maioria dos casos apenas alguém que
realmente entende do assunto € capaz de dizer se um dado é um outlier ou um erro
de digitagao.

Segundo HAN; PEI; KAMBER (2011) as técnicas de pré-processamento podem
ser divididas em:

e Limpeza dos dados (data cleaning);

e Integracdo de dados (data integration);

e Transformagao de dados (data transformation);
e Reducgao de dados (data reduction);

2.3.2.1 Limpeza dos dados

A etapa de limpeza dos dados, ou data cleaning, € uma etapa de investigacao
visando detectar dados que estejam duplicados, incorretos e/ou faltantes(missing va-
lues). Para corrigir isso HAN; PEI; KAMBER (2011) sugerem como solugoes seguir as
seguintes etapas:

e Ignorar os registros;

Completar manualmente os valores faltantes;

Substituir por uma constante global;

Uso da média para preencher os valores faltantes;

Uso do valor mais provavel, que pode ser predito com auxilio de uma regressao,
arvores de decisao, entre outras.
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Os outliers sao outro problema que € tratado nesta etapa do pré-processamento.
Estes valores podem ser detectados através da analise de agrupamento, onde os
valores similares formam grupos, destacando-se os outliers SCHMITT (2005).

As mesmas solugoes anteriormente citadas para o tratamento dos dados faltantes
podem ser utilizadas para os outiliers com o cuidado para a exclusao, esta so deve
ser efetuada quando o dado representar algum erro, seja de medida ou algo similar.
Assim nao comprometendo as etapas seguintes (SCHMITT, 2005).

2.3.2.2 |Integracdo dos dados

Como dito anteriormente, o processo de mineracdo € complexo e diversas vezes
ha a necessidade de tratar dados vindos de diversas fontes diferentes. Para isto é ne-
cessaria a etapa de integracao dos dados, seja manualmente ou automatizadamente
através de um sistema. Esta etapa pode acabar por ser extremamente demorada de-
pendendo dos dados, alguns autores como FERNANDEZ (2010) chegam a estimar
qgue dependendo da base essa etapa pode consumir até mesmo 70% do tempo do
projeto.

2.3.2.3 Transformacao

Antes da fase onde acontece a efetiva mineragao dos dados na KDD, os dados
necessitam ser armazenados e formatados adequadamente para que os algoritmos
possam ser aplicados.

Em alguns casos, dependendo do algoritmo utilizado é necessaria a transformagao
do tipo de dados, pois existem algoritmos que trabalham apenas com valores
numéricos e outros apenas com valores categéricos. Assim, pode ser necessaria
a conversao dos dados de um tipo para outro.

Segundo PRASS (2004), nesta fase, se necessario, € possivel obter dados fal-
tantes através da transformacao ou combinagao de outros, sao os chamados “dados
derivados”. Um exemplo de um dado que pode ser calculado a partir de outro € a
idade de um individuo, que pode ser encontrada a partir de sua data de nascimento.
Outro exemplo é o valor total de um financiamento que pode ser calculado a partir da
multiplicacdo do numero de parcelas pelo valor da parcela.

Quando a mineracdo de dados envolve a utilizacao de algoritmos de redes
neurais, autores como HAN; PEIl; KAMBER (2011) aconselham a utilizacao da
transformacao min-max, pois esta pode melhorar a eficiéncia dos algoritmos. A
transformagao min-max € definida por: seja uma determinada variavel A, com valores
Ay, Ay, As, Ay, ..., A,. Sendo o valor minimo representado por min4 € 0 valor maximo
representado por max, € deseja-se transformar os valores em Aj, Ay, Az, Ay, ..., A,
para valores em um intervalo [a,b], entdo os valores A;, As, A3, Ay, ..., A, sao dados
pela equacao:
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Figura 4: Descoberta do conhecimento - KDD. Adaptado de HAN; PEl; KAMBER
(2011)

2.3.2.4 Reducao dos dados

Apesar de ser de dificil quantificacdo, muitas as vezes as bases de dados pos-
suem dados que nao apresentam grande relevancia para a mineragao. A reducao
da dimensionalidade destes dados pode diminuir o custo computacional da tarefa de
mineracao. Mesmo com o tempo de processamento diretamente ligado a variaveis
como o tamanho da base, a tarefa a ser realizada e o algoritmo a ser utilizado, tende-
se em uma base otimizada a conseguir um melhor custo beneficio na variavel tempo
de processamento/resultado final (PRASS, 2004).

Diversos autores divergem sobre os processos utilizados para a redugao da base,
mas podemos dizer que uma das teorias mais aceitas € a de HAN; PEIl; KAMBER
(2011) que utiliza a técnica de componentes principais (JOHNSON; WICHERN et al.,
2002). Esta técnica consiste na identificagao dos componentes de maior impacto na
base através de uso de estatistica e seu isolamento, assim excluindo os componentes
de pouco ou nenhum impacto.

2.3.3 Mineracao de dados educacionais

Diversos trabalhos procuram modelar comportamentos de alunos de EAD com a
intengao de realizar previsdes sobre estes, e utilizando uma variedade de técnicas e
bases de dados, em geral com resultados satisfatorios. Estas pesquisas geralmente
se diferenciam nas técnicas utilizadas e no seu objetivo de previsdo. Assim, alguns
destes trabalhos sao voltados para a predicao das notas dos alunos nas avaliacoes de
uma determinada disciplina ou até mesmo no curso todo, enquanto outros trabalhos
visam a predicao da situagao de evasao do aluno demonstrando se 0 mesmo esta ou
nao em situacao de risco de evasao.

Segundo ROMERO; VENTURA (2013), a maioria das técnicas tradicionais de
mineracao de dados incluindo, mas nao se limitando a classificacao, agrupamento,
e técnicas de analise de associacdo ja foram aplicadas com éxito no dominio da
educacao.

Grande parte das técnicas seguem a taxonomia proposta por BAKER; ISOTANI;
CARVALHO (2011) e aceita por grande parte dos pesquisadores da area como Ro-
mero, Ventura e Jayaprakash entre outros, da seguinte forma:

e Predicao
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— Classificagcao

— Regressao

— Estimacao de densidade
e Agrupamento

e Mineragao de relagoes

Mineracao de regras de associacao

Mineragao de correlagoes

Mineracao de padrdes sequenciais

Mineragao de causas
e Destilacao dos dados
e Descobertas com modelos

Segundo BAKER; ISOTANI; CARVALHO (2011), na predicao através da analise e
fusao das informagdes contidas nos dados sao criados modelos que infiram carac-
teristicas e informagdes sobre esses dados, estas sao chamadas de variaveis predi-
tivas(predicted variables). Para isto é necessario que se tenha uma quantidade rela-
tiva de dados e que haja uma codificacao manual da identificagao de uma ou mais
variaveis.

Entre os 3 tipos de predicao citados por BAKER; ISOTANI; CARVALHO (2011), os
mais utilizados sao classificagao e regressao, enquanto que estimacao de densidade
dificilmente é utilizado devido a dependéncia estatistica dos dados. Os outros dois
tipos de predicao variam conforme a variavel a ser prevista. Quando esta variavel
€ numérica sao utilizados geralmente algoritmos de regressao linear e redes neu-
rais. Enquanto que com variaveis binarias ou categoricas sao utilizados algoritmos de
classificagao como arvores de decisao.

O agrupamento tem por objetivo a identificacao de grupos de dados que apresen-
tem semelhancas entre si em alguma variavel ou aspecto, assim auxiliando na tarefa
de descoberta de novas informacdes. Geralmente os dados sao agrupados utilizando
alguma medida de distancia que decide a semelhanca entre os dados, uma vez feita
esta etapa, os dados podem voltar a ser analisados pois podem ser gerados reagru-
pamentos a partir dos anteriores (ROMERO; VENTURA, 2013).

Na EDM, o agrupamento pode ser utilizado para agrupar alunos, interacoes ou
até mesmo materiais. Assim esta etapa passa tanto pela descoberta da relagdo das
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variaveis como pela tentativa de aprendizado de quais variaveis e valores tem um
maior impacto sobre alguma outra variavel que geralmente é a que se busca prever.
No conceito taxondmico de BAKER; YACEF (2009) existem 4 tipos de mineracao dife-
rentes usadas para identificar relagoes, sendo eles:

e Regras de associagao;
e Correlagoes;

e Sequéncias;

e Causas;

A mineracao por regras de associagdo tem como premissa basica a busca por
variaveis que tenham seu valor associado ao valor de outras variaveis. Para isso
utiliza-se se-entao (if-then), assim quando uma variavel assume um determina valor
podemos inferir 0 valor da segunda variavel.

Assim as regras de associacao representam padroes existentes em transagoes
armazenadas. Utilizando o exemplo de VASCONCELOS; CARVALHO (2004), a partir
de uma base de dados, na qual registram-se os itens adquiridos por clientes, uma
estratégia de mineragdo, com o uso de regras de associacao, poderia gerar a seguinte
regra: cinto, bolsa ! sapato, a qual indica que o cliente que compra cinto e bolsa, com
um determinado grau de confianga, compra também sapato. Este grau de certeza de
uma regra € definido por dois indices: o fator de suporte e o fator de confiancga.

Na mineracao de correlacdes, o objetivo € encontrar correlacdes lineares entre as
variaveis. BAKER; ISOTANI; CARVALHO (2011) cita como exemplo um conjunto de
dados educacionais que apos onde busca-se identificar a nota de um aluno a partir do
tempo gasto na aula por esse em tarefas nédo relacionadas as dadas pelo professor.

Em mineracao de sequéncias, busca-se encontrar uma associagao temporal entre
os eventos e o impacto deles nas variaveis. Como exemplo BAKER; ISOTANI; CARVA-
LHO (2011) cita a trajetéria dos atos e agées de um determinado aluno e o resultado
de sua aprendizagem.

Na mineragao de causas, a principal idéia é que se busquem identificar eventos que
ocasionem outros eventos. Isso se da através da analise de padrdes de covariancia.
Como exemplo podemos citar o comportamento de um aluno em aula, muitas vezes
seu comportamento inadequado esta ligado diretamente a sua dificuldade de apren-
dizagem. Assim um resultado ruim em determinadas tarefas pode representar na
verdade um problema de aprendizagem (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

A destilacao dos dados busca facilitar a compreensao de dados complexos e suas
caracteristicas. Essa etapa possibilita que os dados sejam analisados e assim as
pessoas 0s compreendam e identifiquem padroes sobre eles, auxiliando na tomada
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de decisdes. Um exemplo seria a curva de aprendizagem de um aluno, que sao
representacoes matematicas do desempenho de um estudante quando submetido a
tarefas de ensino (ARGOTE, 1999). A medida que as repeticdes sdo efetuadas, o es-
tudante demanda menos tempo para o aprendizado, seja pela familiaridade adquirida
com 0s meios, seja pela adaptacao as ferramentas utilizadas ou pela descoberta de
“atalhos” para realizagao da tarefa (DAR-EL, 2013).

Segundo autores como Bevitt (BEVITT et al., 2015), o melhor periodo para se for-
necer ao aluno um feedback de seu possivel desempenho seria com duas semanas a
partir do inicio do semestre. Assim restando ao aluno mais tempo para uma mudanga
em seu comportamento e uma possivel melhora em seu desempenho académico.

2.3.4 Aprendizagem de Maquina

Nesta secao sera abordado o conceito de aprendizagem de maquina e os algorit-
mos utilizados nesta dissertagao.

Desde de a invencao das maquinas, a humanidade vem buscando formas para
gue elas imitem o comportamento humano em determinadas tarefas, seja por bonecos
falantes ou até mesmo robds que pratiquem esportes. Entretanto, com o surgimento
dos computadores e 0 aumento da capacidade tanto de armazenamento quanto de
processamento surgiu a area chamada de aprendizagem de maquina.

A aprendizagem de maquina € uma sub-area da Ciéncia da Computacao, tendo
como objetivo de pesquisa o desenvolvimento de técnicas e sistemas computacio-
nais que adquiram conhecimento sobre determinados dados de forma auténoma. Es-
ses sistemas sao algoritmos desenvolvidos para a predicao de situagoes que possam
ocorrer em determinados problemas a partir dos fatos ocorridos anteriormente em
situacoes parecidas. Cada um destes algoritmos possui determinadas caracteristicas
que podem possibilitar sua classificagdo quanto a linguagem de descri¢gao, modo, pa-
radigma e forma de aprendizagem(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

A aprendizagem geralmente € divida nas seguintes classificacoes:

e Aprendizagem

— Aprendizagem Supervisionada
+ Classificacao

*x Regressao

— Aprendizagem Nao supervisionada

x Algoritmos de agrupamento

Em aprendizagem supervisionada existe um "professor” que verifica as saidas dos
algoritmos com o padrao de entradas atuais, assim fazendo alteragdes no algoritmo
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para que as respostas fiquem o mais corretas possivel. Ou seja, observa-se alguns
pares de exemplos de entrada e saida, de forma a aprender uma fungao que mapeia
a entrada para a saida. Este tipo de aprendizagem ¢é utilizado em algoritmos como
redes neurais por exemplo, onde cada ajuste de peso das sinapses sao voltados para
ajustar a saida.

Em aprendizagem nao supervisionada, nao existe o "professor”, pois nem sempre
0s conjuntos de dados de entrada tem a chamada saida. Assim os algoritmos vao
lendo a entrada e tentando descobrir as saidas identificando os padrdées sozinhos.
Um dos exemplo disto sdo os algoritmos de clusterizagao que buscam descobrir si-
milaridades e diferencas entre os padroes existentes, assim como derivar conclusdes
uteis a respeito deles (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A seguir apresentaremos os algoritmos que foram utilizados na pesquisa desen-
volvida nesse trabalho.

2.3.4.1 Algoritmos Bayesianos

Baseado no teorema de Bayes, os algoritmos bayesianos em suas diversas for-
mas sao modelos probabilisticos que buscam calcular a probabilidade de uma deter-
minada variavel pertencer a uma determinada classe. Este método € conhecido como
predicao estatistica e ela faz parte da aprendizagem supervisionada(MARQUES; DU-
TRA, 2002).

Os algoritmos baseanos sao baseados no teorema de Bayes, onde se indica que
€ possivel calcular a probabilidade de um determinado evento ocorrer dada a probabi-
lidade de um outro evento que ja tenha ocorrido. Assim temos: Probabilidade(A dado
B) = Probabilidade(A e B)/Probabilidade(A)

P(A)x P(B| 4) _
P(A)x P(B| A+ P(A) x P(B| A)

P(4|B) =

Figura 5: Formula teorema de Bayes

Alguns experimentos demonstram que os algoritmos Bayesianos conhecidos como
Naive Bayes podem obter resultados similares as Arvores de Decisdo e as Redes Neu-
rais, entretanto tem um custo computacional menor(ZHANG, 2004). Isso é uma de
suas caracteristicas e geralmente associada a sua simplicidade mesmo assim guar-
dando um alto pode preditivo, assim sendo um dos algoritmos mais utilizados (CA-
MILO; SILVA, 2009).

Os algoritmos bayesianos tem como principal vantagem o fato de que agentes
podem tomar decisdes racionais mesmo quando nao existe informagao suficiente para
se provar que uma acao funcionara(CHARNIAK, 1991).
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2.3.4.2 Arvores de decisdo - J48 e Random Forest

Arvores de decisdo sdo algoritmos de classificagdo supervisionada, pois neles é
necessario saber quais sao as classes de cada registro do conjunto de treinamento.
Neste trabalho utilizamos dois algoritmos diferentes dessa técnica, J48 e Random
Forest(Florestas aleatorias).

Esse tipo de algoritmo gera uma estrutura de arvore que que classifica as amos-
tras desconhecidas. Para isso, utiliza os dados dos conjuntos de treinamento, criando
uma arvore e a partir desta, classificando as amostras desconhecidas sem necessa-
riamente testar todos os valores dos seus atributos(MICHALSKI; CARBONELL; MIT-
CHELL, 2013).

Para este tipo de algoritmo é necessario que ele sempre defina quais sao os ele-
mentos desta arvore. Assim podemos fazer a analogia a uma arvore normal e ver 0s
seus noés conectados as ramificacoes.

Desta forma, existem basicamente trés tipos de nds: o no raiz, que inicia a arvore,
0s n6s comuns que dividem um determinado atributo e geram ramificagcoes e os nés
folha que contém as informacdes de classificagcao do algoritmo. Ja as ramificacoes
possuem todos os valores possiveis do atributo indicado no n6 para facilitar a compre-
ensao e interpretacao(QUINLAN, 1986).

Com a arvore montada cada n6 tem a tarefa de testar um atributo dos novos nés.
Desta forma segundo PICHILIANI (2008), podemos dizer que o atributo que melhor
classificar os dados deve ser escolhido como um n6 da arvore. Para facilitar a com-
preensao, € comum colocar os valores das probabilidades de cada classe dentro do
no.

A classificagao de cada novo elemento da arvore € feita percorrendo os ramos e
nés da arvore de acordo com os valores dos atributos da amostra desconhecida. Este
algoritmo permite uma analise mais detalhada levando em consideragéao cada valor de
todos os atributos (PICHILIANI, 2008).

Na Figura 6 temos um conjunto de dados simples demonstrando se o dia € apto ou
nao a pratica de ténis(RUSSELL; NORVIG, 2010):
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Exemplos de Treino

Dia | Aspecto | Temp. |Humidade | Vento |ogar Ténis
D1 Saol Quente | Elevada | Fraco | N3o
D2 Sol Quente | Flevada | Forte | Nso
D3 | Nuvens | Quente | Elevada | Fraco Sim
D4 | Chuva | Ameno | Elevada | Fraco Sim
D5 | Chuva | Fresco | Normal | Fraco | Sim
D6 | Chuva Fresco Mormal | Forte Nao
D7 |Nuvens | Fresco | Normal | Fraco | Sim |

D8 Sol Ameno | Elevada | Fraco Nao
D9 Sol Fresco | Normal | Fraco | Sim
D10| Chuva | Ameno | Normal | Forte Sim
D11| Sol Ameno | Normal | Forte | Sim |

D12 | Nuvens | Ameno | Elevada | Forte Sim
D13 | Nuvens | Quente | Normal | Fraco | Sim
D14| Chuva | Ameno | Elevada | Forte | Nio

Figura 6: Conjunto de dados

Na Figura 7 abaixo podemos ver a arvore que seria gerada a partir do dados do
conjunto de treinamento anterior.

Arvore de Decisdo para Jogar Ténis

Nuvens

|Elevada| |Normal | [Fraco| |Forte |

ISilml [Sim] INl:ioI

Figura 7: Exemplo de arvore

O algoritmo J48, baseado em arvores de decistes nada mais é que uma versao do
algoritmo C4.5 desenvolvida em Java e utilizada dentro da biblioteca do Weka. O C4.5
€ um algoritmo utilizado para criar uma arvore de decisao e foi desenvolvido por QUIN-
LAN (1993) C4.5 € uma extensao do algoritmo anterior de Quinlan o ID3. As arvores
de decisao geradas pelo algoritmo C4.5 podem ser utilizadas para classificacao e sao
portanto conhecidas como classificadores estatisticos.

Utilizando a abordagem gulosa para induzir arvores de decisao para posterior
classificacao. O J48 gera arvores de decisdo, em que cada ndé da arvore avalia a
existéncia ou significancia de cada atributo individual. As arvores de decisao sao
construidas do topo para a base, através da escolha do atributo mais apropriado para
cada situacao (MARTINS; MARQUES; COSTA, 2009).

Ainda segundo MARTINS; MARQUES; COSTA (2009), uma vez que é escolhido
o atributo, os dados de treino sao divididos em sub-grupos, correspondendo aos di-
ferentes valores dos atributos e o processo é repetido para cada sub-grupo até que
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uma grande parte dos atributos em cada sub-grupo pertencam a uma unica classe.
A inducao por arvore de decisdao é um algoritmo que habitualmente aprende um con-
junto de regras com elevada acuidade. Este algoritmo € escolhido para comparar a
percentagem de acerto com outros algoritmos(QUINLAN, 1993).

O algoritmo Random Forest € uma técnica de classificacao desenvolvida por BREI-
MAN (2001). Nela diferentemente das arvores de decisdo padrdao, os dados sao
dividivos em diversos subconjuntos menores onde cada um deles sao criadas amos-
tragens chamadas de bootstrap. Esse técnica chamada de bootstrap € utilizada para
garantir que geralmente 1/3 dos exemplos sejam usados para testar as arvores apés
sua construgao (HO, 1995).

Com os subconjuntos separados, entdo € desenvolvida uma arvore de decisao
para cada um deles. Entao a floresta aleatéria é a colegao dessas arvores dos sub-
conjuntos(HO, 1995).

2.3.4.3 Simple Logistic

O Simple Logistic € um classificador que utiliza modelos de regressao logistica
linear simples. Uma regressao logistica simples € uma regressao logistica de apenas
um parametro (AGRESTI; KATERI, 2011).

Regressao logistica vem do fato de que a regressao linear também pode ser usada
para executar a classificacao do problema, apenas transformando o alvo categérico
com valores continuos. A idéia de regressao logistica € fazer com que a regressao
linear produza probabilidades. Podemos dizer que é melhor predizer probabilidades
de classe em vez de prever as classes em si. Assim a Regressao logistica estima
probabilidades das classe diretamente utilizando a transformada I6gica (AGREST];
KATERI, 2011).

Para a regressao linear nds temos uma soma linear. Na regressao logistica, esta
soma linear € incorporada na férmula conhecida como transformada logica. Essa
transformada é um modelo de curva com formato de S que tem valores entre 0 e 1
(AGRESTI; KATERI, 2011).

gBo+ By. X

Pr(Y=11X) = P(X) = “—5 =5 x

Figura 8: Formula da transformada l6gica

2.3.4.4 Redes Neurais

As redes neurais artificiais surgiram em 1943 como uma tentativa de criar um mo-
delo matematico que imitasse o comportamento de um neurdnio biolégico (MCCUL-
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LOCH; PITTS, 1943). Elas podem ser definidas como técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inte-
ligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia (CARVALHO, 2009).

As redes neurais artificiais basicamente sao formadas por um conjunto de ter-
minais de entrada, também conhecidos como camada de entrada, que repassam a
informacgao para as camadas intermediarias onde ocorre 0 processamento e uma ca-
mada de saida, que € onde saem as informacoes processadas.

Essas redes podem ser compostas por varias camadas de processamento de sim-
ples funcionamento. Cada camada € conectada com a proxima e esta associada a um
peso, assim cada neurbnio processa somente os dados que recebe em sua entrada e
repassa o resultado para a camada seguinte.

Assim as Redes neurais artificias geralmente sdo apresentadas como sistemas
de neurdnios interconectados que podem computar valores de entradas (CARVALHO,
2009).

Xy
D . )
11 ‘A"A
LR ® 9
SO
X O
X3 , “ y2
—{] >
Xm s
Camada de
entrada Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

Figura 9: Modelo de uma rede neural - Adaptado de SEGATTO; COURY (2008)

O tamanho das redes neurais pode variar de acordo com a tarefa a que ela é uti-
lizada, assim variando de uma rede de um neurdnio até centenas ou milhares (CAR-
VALHO, 2009).

Para este trabalho foram utilizadas redes neurais de Perceptron Multi-Camadas
(Multi Layer Perceptron - MLP). Este modelo de rede foi criado buscando sanar alguns
problemas que existiam nas redes de uma unica camada por RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS (1985).



35

Neste novo modelo de rede foi feita a inclusdao de camadas intermediarias
de neurdnios e de um algoritmo de aprendizagem por retro-propagacao (back-
propagation). Nesse modelo de rede todos os neurdnios de uma camada estao li-
gados a todos os neurdnios das camadas anterior e posterior. Assim foi possivel um
treinamento eficiente, pois cada camada tem uma funcao especifica.

2.3.5 Ferramentas para mineracao de dados

Hoje a mineracao de dados é mais importante do que nunca para as instituicoes,
sejam elas grandes ou pequenas, se querem alavancar seus produtos € necessario
a mineracao de dados para lhes fornecer um subsidio para as tomadas de decisoes
buscando uma vantagem competitiva.

Com a adocgao de técnicas bem estabelecidas, ferramentas e recorrendo a ajuda
de especialistas em mineracao de dados, as acoes baseadas em evidéncias de da-
dos e analises avancadas tém melhores chances de aumentar a otimizagao de seus
produtos e facilitar o crescimento de seu negdcio, seja ele a venda de produtos ou
um instituicao de ensino que quer minimizar os efeitos da evasao em seus cursos
(GUPTA, 2014).

Atualmente as ferramentas de mineracao de dados disponiveis na Web sao abun-
dantes. Sendo que a maioria dos fornecedores oferece uma demonstracao, freeware
ou ambos para ajuda-lo a determinar qual ferramenta para mineragao é melhor para os
seus dados. Podemos destacar algumas como RapidMiner, RProgramming, Orange,
Knime, NLTK, Oracle Data Mining, SAS, Cognos e o Weka.

Neste trabalho, optou-se pela utilizacao do WEKA (Waikato Environment for Kno-
wledge Analysis), na versao 3.9.0, que é desenvolvida por universitarios da Universi-
dade de Waikato, na Nova Zelandia. A escolha deste software se motivou por alguns
fatores como facilidade de utilizagao, obtencao direta da pagina do desenvolvedor sem
custos, numero consideravel de algoritmos disponiveis para utilizagao junto com a pos-
sibilidade de alteracao dos parametros de execucao dos mesmos e a possibilidade de
facil comparagao entre os algoritmos testados.

O Weka é uma ferramenta baseada em Java e de codigo aberto, sob a GNU Gene-
ral Public License, e que possui dois tipos de utilizagao primarios, um pela sua inter-
face grafica e outra em pacote de classes em Java. Ele teve sua primeira versao de-
senvolvida em 1999 principalmente para analisar dados agricolas(HALL et al., 2009).

Alguns dos principais atributos do Weka sao o pré-processamento de dados, a
visualizacao e analise preditiva, além de técnicas de modelagem, clustering, agrupa-
mento, associagao, regressao e classificacao.

Na utilizacao da interface grafica é possivel a interagdo com os dados, entretanto
uma das restricoes dessa utilizagao é o limite de tamanho das bases, o que nao permiti
0 uso de quantidades elevadas de dados, e nao tem suporte a utilizagao de threads
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por exemplo. Ja na utilizagao na classe em Java, esta pode ser importada em um
projeto de aplicagcao e customizada para o uso conforme a vontade de desenvolvedor,
0 que é uma grande vantagem em relacao por exemplo ao RapidMiner.

Neste projeto foram utilizadas os dois tipos de implementacao do Weka. Para os
testes iniciais foi utilizado o aplicativo do proprio Weka e sua interface visual. Entre-
tanto conforme os testes foram avancando e a base de dados foi aumentando subs-
tancialmente, optamos pelo desenvolvimento de um software proprio na tentantiva de
automatizar algumas etapas do projeto, possibilidade de uma maior customizacao dos
testes, suporte ao processamento paralelo e assim consequentemente agilidade na
geracao dos modelos, suporte a alta quantidade de dados do projeto e a integracao
com um banco de dados externo (BOUCKAERT et al., 2010).

Segundo HALL et al. (2009), o Weka em seu aplicativo pode ser utilizado de diver-
sas formas, em fungao do mesmo possuir quatro diferentes interfaces implementadas
acessiveis através de sua tela inicial, que sao elas:

1. Explorer: Nesta interface sao aplicadas as tarefas e técnicas de MD sobre a base
de dados;

2. Experimenter: Esta interface é (til para a aplicacao de um ou mais técnicas de
classificagao sobre uma grande base de dados e em seguida fazer comparagoes
estatisticas sobre elas;

3. Knowledge-flow: Esta € considerada a interface que mais apresenta o funciona-
mento da ferramenta, uma vez que tem sua representagao de forma grafica;

4. Simple client: Esta interface oferece um local para insercao de comandos.
Mesmo possuindo uma aparéncia considerada simples, € nela que realiza qual-
quer operacao suportada pelo WEKA.

Os formatos de arquivos que o Weka trabalha sdao somente 2, CSV(Comma-
separated values) ou ARFF(Attribute Relation File Format). Segundo REPICI (2010),
Comma-separated values também conhecido como CSV, sdo arquivos texto de for-
mato regulamentado pelo RFC 4180 que faz uma ordenacao de bytes ou um formato
de terminador de linha. Enquanto que ARFF é um formato de arquivo proprio do
Weka onde estao contidas informacdes como: a definicao do dominio dos atributos e
as instancias, que representam os dados que serao trabalhados(HALL et al., 2009).

Neste projeto foram utilizados somente arquivos ARFF, isso se deu por uma opcao
de desenvolvimento do projeto. Uma das propriedades deste tipo de arquivo que pe-
sou na selecao de trabalharmos somente com Attribute Relation File Format, foi o fato
de o Weka ter menos problemas na interpretacao desse arquivo.

Os arquivos ARFF sao compostos por uma estrutura de trés partes conforme defi-
nida por PASTA (2011), sendo eles:



1. Cabecalho;
2. Declaragao dos atributos;

3. Secao de dados.
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A declaracao dos atributos é feita no cabecalho, sendo um atributo por linha. Os

tipos de atributos a que o Weka tem suporte saoPASTA (2011):

—

. Numérico: trabalhando com nUmeros reais e decimais;
2. Inteiros: nimeros sem decimais;

3. Datas;

4. String: com ressalva para a substituicdo de espacos em branco por underline;

5. Enumerados: nos quais os tipos sao previamente definidos pelo usuario, Ex.:

Sexo Masc, Fem.

o T

@relation whatever

Battribute id numeric

Battribute semanal numeric
Battribute semanal numeric
Battribute semanal numeric

Battribute desvio99 numeric

Battribute desviolO0 numeric
Battribute desviolQOl numeric
Battribute desviol0O2 numeric

Battribute situacao { Normal , Evadido }

Bdata
G165 1816 15t 2 08y D s 0 s 21 B 2 1Y 0 O a0 e Y O a1 e 1Y O O 0 s 01 s 200 5 60 3 15 51 G O Y58 s 1 10D s 045 1516 5

2s1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,

573 ;26 » &2 582 ¢ 0 LD 2 G0 0 S0 0 D S0 000 0 0D o 1T 2 s 18 e 31 200 18 s T

476 5 0 50 0 50 50 050 & 0000 85 050505050505 0505000000008, 1328, 14,1 ;04
5 ; 146 ; 147 ; & . 65 ; 58 ; 47 ; 49 ; 53 . 4, 2 ;0 5;5;%;0;0; 38, 46, 74 ;43 ; €1 .54 ; 76 . 96, 93 ; 34 ; 37 , 55, 24
8L ; 71 ;. 34, 47 o 16 ; 34 ;29 97 ;63 i 64 1 0 ;005050050 ; 37 ;45 ;45 ;46 ; 68 ;42 ; 43 ; 53 ; 31 ;. 18 ; 55

Figura 10: Partes de um dos arquivos ARFF utilizado no projeto
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No cédigo listado no Anexo B, podemos ver uma parte da utilizagao do Weka via
seu pacote de classes para Java. Este trecho de cddigo foi retirado de uma das
aplicacoes iniciais utilizando o algoritmo Bayesnet, uma base de dados em ARFF,
utiliza classificadores e fez parte dos experimentos onde o treino e o teste das bases
de dados eram efetuados juntos utilizando validacao cruzada.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Agora apresentaremos algumas das pesquisas de relevancia na area de mineracao
de dados educacionais e os resultados obtidos pelas mesmas.

3.1 Descricao dos trabalhos relacionados

No experimento de JAYAPRAKASH et al. (2014), busca-se criar um sistema de
alerta de risco quanto ao desempenho do aluno, a fim de diminuir as taxas de
evasao e retencao escolares, fornecendo ao aluno um feedback atualizado de seu
possivel rendimento escolar. Para isto ele utiliza dados demograficos como sexo e
idade, interacdes dos alunos com o ambiente virtual de aprendizagem, desempenho
académico anterior, tempo na universidade, tempo online no ambiente virtual, dados
do teste de aptidao escolar (SAT Verbal e Matematico), entre outros. Assim anali-
sando dados de 9938 alunos e aplicando arvores de decisdo com o algoritmo J48,
redes Bayesianas com o Naive Bayes, Maquinas de suporte Vetorial com o SVM/SMO
e regressao logistica. Na tarefa de predicao todos algoritmos apresentaram resultados
muito proximos, tendo o classificador de regressao logistica apresentado resultados
ligeiramente maiores que os outros 3 com 94,20% de acuracia geral e 66,70% de
precisao na predicao de alunos em risco de evasao.

LYKOURENTZOU et al. (2009), propde um sistema de predicao de alunos em
situacao de risco de evasao que combine os resultados da aplicacao de 3 algorit-
mos diferentes, sendo eles, Redes Neurais, Maquinas de suporte vetorial e sequéncia
minima de otimizacao (SVM/SMO) e conjunto probabilistico simplificado Fuzzy ART-
MAP (PESFAM). Em sua pesquisa o autor utiliza dados demograficos invariantes no
decorrer do curso como sexo e residéncia, além de dados académicos como perfor-
mance e nivel escolar, e dados variantes como nimero de interacdes com o ambiente
virtual, notas e até mesmo a data da entrega dos trabalhos. Com a aplicacao dos
algoritmos sao criados 3 esquemas diferentes buscando a predi¢ao da evasao, onde
no primeiro um estudante é considerado evadido se pelo menos uma técnica classifi-
cou este estudante como tal, no segundo o estudante € considerado evadido se pelo
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menos duas técnicas indicam essa situagao e no terceiro e ultimo necessita que as
3 técnicas classifiquem o aluno como evadido para que este seja assim classificado.
Os resultados obtidos variam de 73% a 94%, sendo que os mais satisfatorios foram
obtidos pelo esquema 1 que chegou a atingir 94%.

YADAV; PAL (2012) em seu experimento utilizam arvores de decisao com os algo-
ritmos C4.5, ID3 e CART para a predicao final da situagao de alunos quanto a evasao.
Para tal, ele utiliza os dados do curso de engenharia da Veer Bahadur Singh Purvan-
chal University de Jaunpur, india (VBS). Apesar de nao disponibilizar um quantitativo
dos dados, o autor cita que é feita a analise e processamento dos dados disponiveis
da década de 90 até 2010 e utiliza variaveis demograficas como sexo, renda familiar,
escolaridade e ocupacao dos pais, e também os resultados escolares dos alunos no
primeiro ano do curso. O autor considera em seus resultados nao o valor da acuracia
geral e sim o valor da classificacao dos alunos em risco de evasao, assim nos testes
realizados tanto o algoritmo ID3 quanto o CART obtém valores de 62,22% enquanto o
C4.5 67,77%.

A pesquisa de MANHEES et al. (2011), tem como objetivo a aplicagado de técnica
de mineragao de dados para identificacao precoce de alunos em risco de evasao nos
cursos de graduacao em Engenharia presencial da Universidade Federal do Rio de
Janeiro. Sao utilizados dados sobre 0 desempenho dos alunos em duas disciplinas
do primeiro semestre do curso, e aplicados 10 diferentes algoritmos para geracao dos
modelos dentro da ferramenta WEKA. Sendo eles, OneR e JRip (baseados em apren-
dizagem de regras), DecisionTable (tabela de decisao), SimpleCart, J48 e Random-
Forest(arvores de decisao) e SimpleLogistic (regressao logistica). Tendo a acuracia
média variando entre 75% e 80%.

Outro trabalho relacionado que apresenta resultados interessantes é o de DETONI;
ARAUJO; CECHINEL (2014), que busca utilizar unicamente contagem de interacoes
para predicao de reprovacao de alunos em disciplinas de EAD. Para isto sao utilizados
dois cursos oferecidos pela Universidade Federal de Pelotas(UFPel), Licenciatura em
Educacao do Campo (CLEC) e Licenciatura em Pedagogia(CLPD). Em sua pesquisa
o autor opta por extrair as interagdes dos alunos, tutores e professores e agrupa-las
de forma semanal. A partir das interagdes ainda sao calculadas a média, mediana,
média da diferenca (média da diferenca entre a semana i e a semana i+1 .), razao
com professores (razao entre o total de interacoes do aluno e dos professores.), razao
com tutores (razao entre o total de interacdes do aluno e dos tutores.) e fator de
empenho (razao entre as interagoes da semana do aluno e a média de interacdes da
turma naquela semana.). Apos isto o autor aplica os algoritmos Redes Bayesianas,
Redes Neurais, J48 e Random Forest, obtendo resultados de até 67% de acuracia na
predicao do desempenho do aluno.

Por sua vez CAMBRUZZI; RIGO; BARBOSA (2015), propoe um sistema de apren-



41

dizagem educacional que combine uma série de ferramentas complementares para
visualizacao dos dados, previsdo de abandono escolar e apoio a agées pedagdgicas
e analise textual, entre outros, para diminuicao da evasao em cursos a distancia. Para
isto as ferramentas complementares sao adicionadas em uma camada chamada de
MultiTrail, que é responsavel pela leitura dos dados, processamento e posterior envio
dos resultados para o cliente. Na etapa de predi¢cao sao utilizadas Redes Neurais
para geragcao do modelo de predicao que sao aplicados a dados dos alunos da Uni-
versidade do Vale do Rio dos Sinos (UNISINOS), assim obtendo segundo o autor
uma precisao de 87% na predicao de alunos em risco de evasao e conseguindo uma
diminuicao de até 11% nesta evasao apds a implantagcao do sistema.

YUKSELTURK (2014) busca prever a evasao de alunos de cursos a distancia
utilizando dados coletados a partir de um questionario sobre dados demograficos
como, sexo, idade, nivel de escolaridade, ocupacao, disponibilidade, entre outros, que
€ aplicado aos alunos dos cursos do Programa de Certificacao em Tecnologias de
Informacao da Kirikkale University (Turquia). Para classificagcao dos alunos foram utili-
zados 4 algoritmos, sendo eles: K-Nearest Neighbour (k-NN), Arvore de Decisao (DT),
Naive Bayes (NB) e Redes Neurais (RN). Os resultados mais significativos foram obti-
dos com o K-NN com a taxa de 87% de acerto para alunos em risco de evasao.

DEKKER; PECHENIZKIY (2009) ressalta a importancia da predi¢cdao precoce da
evasao de alunos em instituicoes de ensino superior em seu estudo de caso, bus-
cando assim a previsao da possibilidade de abandono do curso de alunos que aca-
baram o primeiro semestre do mesmo. Para tanto, ele utiliza como base dados dos
alunos do curso de Engenharia Elétrica da Universidade de Tecnologia de Eindhoven
na Holanda recolhidos no periodo de 2000 a 2009 e que sao compostos por testes
de aptidao prévios, desempenho académico, realizagcoes precedentes da faculdade,
dados demogréficos, entre outros. Ainda segundo Dekker, pode-se obter taxas de
acerto entre 75 e 80% utilizando os algoritmos de arvores de decisao disponiveis na
ferramenta WEKA.

ROMERQO et al. (2008) apresentam uma ferramenta integrada ao Moodle para a
configuracdo e execucao de técnica de mineracao de dados tentando assim tornar
mais facil a utilizacdo da EDM para os educadores na tarefa de predicao de desempe-
nho académico. Desta forma, esta ferramenta foi integrada com o Moodle da Univer-
sidade de Cordoba na Espanha. Para os testes foram utilizados dados de 438 alunos
de 7 cursos diferentes, sendo que os alunos sao previamente classificados de acordo
com seu desempenho académico em 4 estados: reprovado (quando menor que 5),
aceito (se for maior ou igual a 5 e menor que 7), bom (se for maior ou igual a 7 e
menor que 9), e excelente (se for maior ou igual a 9). Os resultados obtidos neste
experimento alcangam valores de até 65% utilizando algoritmos como o CART e C4.5.

Uma outra abordagem é proposta por BOYER; VEERAMACHANENI (2015), que



42

busca construir modelos preditivos de facil generalizagao que possam prever em
tempo real o comportamento dos alunos de cursos on-line com o objetivo de pre-
ver a probabilidade do aluno abandonar o curso. Para isto o autor utiliza os dados dos
alunos de um determinado curso oferecido pelo Massachusetts Institute of Techno-
logy(MIT), estes dados estao disponiveis no ambiente virtual de aprendizagem e en-
tre eles estao tempo total on-line, nimero de submissoes, percentual das submissoes
certas, niumero de problemas corrigidos, entre outros. O autor propde a separagao
dos dados por semanas € que nestes conjuntos de dados sejam utilizadas técnicas
de aprendizagem de maquina gerando modelos. Estes por sua vez sdo aplicados as
proximas turmas do curso. Nos experimentos realizados, os resultados obtidos variam
entre 50% e 90% utilizando Naive Bayes, Transductive learning e Logistic Regression.
Um dos principais destaques deste trabalho é sua proposta de utilizar somente dados
que podem ser facilmente generalizados, entretanto, nem todos os ambientes virtuais
contam com os dados utilizados o que pode acabar dificultando essa generalizagao.

A pesquisa de HALAWA; GREENE; MITCHELL (2014) propoe um preditor de alu-
nos em risco de evasao que antecipe essa situagao em 14 dias a partir dos dados das
interacoes dos alunos com o ambiente. Desta forma, segundo o autor, é possivel a
reversao da situacao de evasao. Para alcancar o objetivo sao aplicados os algoritmos,
gue o autor nao esclarece quais sao, sobre os dados de se o0 aluno assistiu todas as
video aulas, se ignorou algum determinado material ou atividade, o atraso do aluno
no acompanhamento do material( se ele esta em dia com as aulas ou tem aulas atra-
sadas) e o desempenho nas atividades. A partir disso, busca-se classificar os alunos
em 3 bandeiras, verde que representa os alunos que estao em baixo risco de evasao,
amarela alunos que apresentam risco de evasao moderado e vermelho para os alunos
que estao em situagao de alto risco de evasao. Com isso sao alcangados resultados
entre 40% e 50% na predicao com duas semanas de antecedéncia.

COHEN (2017) em sua pesquisa busca identificar mudancas na atividade dos alu-
nos durante o periodo do curso, assim tentando a identificacao precoce de alunos em
risco de evasao antes que eles realmente abandonem o curso. Para isso, é proposta
uma metodologia que faz a analise mensal dos dados das atividades dos estudantes
a partir dos arquivos de logs de duas disciplinas disponibilizadas do ambiente virtual
de aprendizagem. Este estudo de caso utiliza dados de uma universidade de Israel,
em cursos presenciais com algumas disciplinas sendo disponibilizadas no ambiente
virtual. Como resultados foram obtidos até 66% de acuracia na precisao de alunos em
situacao de evasao.

A proposta de BURGOS et al. (2017) € a utilizacao de mineracao de dados e a
criacao de modelos de predicao utilizando regressao logistica linear para prever o
risco de evasao de alunos. Sao utilizados dados de 104 alunos de diversos cursos de
pequena duragao (20 semanas) na modalidade a distancia. Os resultados demons-
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trados pelo mesmo apresentam valores de até 100% de acuracia geral ja na quarta
semana do curso. Segundo o autor, a aplicagao desta técnica junto a um plano de
tutorial diminuiu em 14% o abandono escolar nos cursos em que foram aplicadas.

Ja KANTORSKI et al. (2016) propdée uma metodologia visando a predicao da
evasao em cursos superiores presenciais, aplicada sobre dados de 791 estudantes
de um curso de uma universidade brasileira. Como dados de entrada, é proposta
a utilizagao de dados demograficos como sexo, idade, estado civil, formacao basica
entre outros e também dados sobre participacao em programas de auxilio estudantil,
como, se o estudante € detentor de bolsa e utiliza acompanhamento psicossocial. Sao
aplicados 4 algoritmos com precisao de até 73%.
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3.2 Analise dos trabalhos relacionados

Como podemos ver, existem diversos trabalhos relacionados a area, entretanto
eles se diferenciam quanto ao tipo de dados que utilizam, tipo de ensino utilizado no
estudo, as fontes de dados utilizadas e aos objetivos. Além disto, mesmo trabalhos
com foco muito proximo ainda apresentam resultados muito diferentes e podem ser ou
nao de facil generalizagao.

A classificacao inicial dos trabalhos se da pelo seu objetivo, que geralmente varia
entre predicao de evasao e retencao e/ou predicao de desempenho escolar. Os tra-
balhos voltados para a predicao da evasao buscam prever a situagao final do aluno no
curso, classificando estes como em risco ou normal. Enquanto que os trabalhos que
buscam a predicao do desempenho escolar, diferenciam-se quanto a classificagao por
disciplina como ROMERQO et al. (2008) ou semestre CAMBRUZZI; RIGO; BARBOSA
(2015).

No conceito de generalizacao em mineracao de dados exposto por BRAGA (2005),
um modelo muito complexo e que leve em consideragcao muitos dados particulares
pode se ajustar bem aos dados de treinamento e, no entanto, nao ter um bom desem-
penho para outros dados. Ainda vale ressaltar que nem sempre os dados especificos
utilizados para geracao dos modelos vao estar disponiveis para os testes em outros
locais.

Em relagao aos dados utilizados podemos notar que entre as pesquisas analisadas
pelo menos 5 utilizam dados demograficos em sua composicao, enquanto 4 utilizam
dados das interagdes dos alunos com ambientes virtuais e uma utiliza somente o
desempenho escolar. Apenas uma pesquisa utiliza somente os dados de interacdes
como base.

A utilizacdo de dados especificos pode acabar por dificultar o processo de
generalizagao, tendo em vista que variaveis demograficas nao sao simples de serem
repetidas em situagées ou até mesmo localidades diferentes. Como exemplo pode-
mos citar testes que sao aplicados em um determinado local e podem ou nao ser
aplicados em outros como o teste SAT (aplicado por algumas universidades dos Es-
tados Unidos), ainda o grau de escolaridade pode ser diferente quando os cursos sao
diferentes e variaveis como sexo e idade podem ter impactos diferentes, dependendo
do ambiente.

Nos trabalhos analisados geralmente os autores optam por seguir o fluxo dado na
Figura 11 em suas pesquisas. Assim, esse é o fluxo seguido na metodologia desen-
volvida nesse projeto.
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Figura 11: Fluxo de dados e sequéncia dos projetos

Podemos usar como exemplo o trabalho de LYKOURENTZOU et al. (2009) que
apesar dos resultados expressivos apresentados, dificilmente poderia ser aplicado em
outros locais fora da sua instituicao, pois leva em conta dados muito especificos o que
pode tornar mais dificil a generalizacao dos modelos. Estes dados podem ser tanto
os dados demograficos quanto até mesmo dados especificos dos cursos como sua
duracgao, onde nesta pesquisa citada o autor analisa cursos com duracao de apenas 8
aulas.

A pesquisa de JAYAPRAKASH et al. (2014) é outro exemplo que podemos analisar
quanto a generalizacao, pois mesmo outras universidades dos EUA teriam problemas
para utilizar seus modelos devido a grande especificidade dos dados utilizados. Dados
como os retirados do SAKAI ou questdes demograficas podem nao estar disponiveis
em outros locais, 0 que inviabiliza a utilizagao dos modelos em outros ambientes.

Entretanto trabalhos como o de DETONI; ARAUJO; CECHINEL (2014) acredita-se
que possam ser de facil generalizacao, pois trabalham somente com as interacoes
geradas no ambiente virtual. Assim facilitando a generalizagao de seus modelos e
estes podendo ser aplicados em outras instituicoes que desejem utilizar a EDM como
forma de auxilio na predicao de desempenho de alunos.

Ainda temos um grande problema quanto a ocultacdo de técnicas e resultados
especificos, pois muitos autores como CAMBRUZZI; RIGO; BARBOSA (2015) nao
demonstram algumas partes interessantes de suas pesquisas. Neste caso, por exem-
plo, o autor nao revela especificamente os dados utilizados e sim somente de onde
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estes dados sao retirados. Outro problema na mesma linha é a falta de resultados
especificos, como em caso de evasao as taxas de verdadeiro positivo.

A etapa de pré-processamento dos dados € de grande importancia para o an-
damento dos projetos e os diferentes autores acabam diferindo na técnica utilizada
mesmo quando trabalham com tipo de dados iguais como contagem de interagoes.
DETONI; ARAUJO; CECHINEL (2014) por exemplo, utiliza em sua pesquisa conta-
gem de interagbes semanais separando as interagoes dos alunos, tutores e professo-
res. Enquanto que LYKOURENTZOU et al. (2009) utiliza contagem de interacdes por
aula do curso tendo em vista a breve duragao dos cursos avaliados. JAYAPRAKASH
et al. (2014) utiliza a totalizacao das interagdes no decorrer do primeiro semestre do
curso, totalizando-as no final sem distingcao da sua data, mas levando em conta a data
de entrega de trabalhos ou tarefas no ambiente virtual.

Nos resultados, as diversas pesquisas tendem a ter valores de acuracia bem dife-
rentes. Na questao da evasao, os valores variaram entre 62,50% e 94%. Enquanto
gue na predi¢cao do desempenho académico os valores variaram entre 56% e 67,77%.
Entretanto, estes valores podem trazer uma distor¢ao nos fatos, pois nem sempre os
autores divulgam os resultados mais importantes na predi¢cao, como a taxa de verda-
deiros positivos.

Desta forma, fica aparente uma lacuna na area de predi¢ao de evasao, pois mesmo
com diversos modelos estes costumam levar em conta dados muitos especificos e que
nem sempre estao disponiveis em diferentes contexto de educacao a distancia. Neste
sentido, este trabalho diferencia-se dos relacionados por apresentar uma proposta de
metodologia para geracao de modelos de predicao de alunos em risco de evasao,
que utiliza a contagem de interagcdes e suas variacdes o que pode permitir contemplar
diferentes dominios de aplicagao.



4 METODOLOGIA E EXPERIMENTOS

Nesse capitulo € apresentado o contexto dos dados utilizados nos experimentos,
a metodologia proposta e seu desenvolvimento, bem como os experimentos realiza-
dos. No andamento da pesquisa foram alcancados resultados iniciais que auxiliaram
a delinear a metodologia utilizada nesta dissertagao, sendo estes publicados em con-
feréncias como, QUEIROGA; CECHINEL; ARAUJO (2015) e QUEIROGA et al. (2016).

4.1 Contexto

Para o desenvolvimento deste projeto foram utilizados dados de quatro cursos
técnicos na modalidade a distancia(EAD) do Instituto Federal Sul-riograndense (IF-
Sul) campus Visconde de Graca (CaVQG). Estes cursos sao ministrados em 18 polos
espalhados pelo interior do estado do Rio Grande do Sul e funcionam com atividades
semanais, que sao postadas no ambiente pelo professor, com os alunos tendo uma
semana para o desenvolvimento destas com auxilio dos tutores.

Cada curso tem um tempo de realizacao maximo de 103 semanas com carga
horaria total de 1215 horas divididas nas disciplinas do curso dentro do periodo de 24
meses, contando com 3 intervalos também chamados de férias, sendo que a situacao
final do aluno é determinada pelo seu resultado nas avaliacées.

O prazo maximo para integralizacdo do curso é de quatro (4) anos, podendo o
aluno repetir somente uma vez cada disciplina e por consequéncia o ano. Ele ainda
tem a opcao de levar até 2 disciplinas como dependéncia para o proximo ano e cursa-
las de forma concomitante as outras disciplinas do curso. Para aprovacao o aluno
devera ter média igual ou superior a seis em cada uma das disciplinas da matriz curri-
cular. Considera-se evadido o aluno que passe um periodo de 365 dias sem interacoes
com o ambiente virtual ou ndo efetue sua rematricula anual, sendo desligado do curso.

Assim, o aluno pode assumir 2 estados diferentes no final das atividades, aprovado
ou reprovado, entretanto este estudo tem como objetivo a predigcao dos alunos que
entrem em situagao de evasao no decorrer do curso. Para tal define-se que o aluno
sera considerado evadido caso abandone, nao efetue as atividades no decorrer do
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curso e também sua matricula no semestre seguinte.

Como este trabalho propde modelos que possam ser de facil generalizagdo e que
assim acredita-se que possam ser aplicados em outros cursos do IFSul ou até mesmo
em outras instituicbes de ensino que utilizem o modelo da Rede e-TEC, se optou por
utilizar as contagens diarias e semanais de interagées dos alunos com o ambiente
virtual.

4.2 Metodologia

A metodologia seguida para o desenvolvimento desse trabalho esta dividida
nas seguintes etapas: coleta de dados, pré-processamento dos dados, geragao e
avaliacao dos modelos de predicgao.

4.2.1 Coleta

Esta etapa se iniciou com o recolhimento dos dados brutos das interacoes dos
estudantes com o Moodle. Este processo precisou ser efetuado manualmente por uma
condicao técnica do servidor onde os cursos sao disponibilizados, assim foram feitos
os downloads dos logs de interagdes de cada uma das disciplinas separadamente e
nao a conexao direta com o banco de dados dos cursos.

Apoés a coleta, os dados foram identificados e separados por curso, sendo este
um processo que necessita ser efetuado manualmente demandando um consideravel
periodo de tempo. A partir deste momento iniciou-se uma das etapas cruciais para
um bom desenvolvimento do projeto que é a validagcao dos dados obtidos, onde sao
comparados os dados da situacao dos alunos junto ao ambiente virtual e ao sistema
académico da instituicdo. Este também acaba sendo um trabalho manual, pois sao
dois sistemas separados e nao integrados e que pode demandou um certo tempo
pelo volume de dados envolvidos e pela possibilidade de haver alguma inconsisténcia.

Neste momento a situagao dos alunos nas disciplinas ainda € tratada a parte, pois
nao sao disponibilizados nos logs de acao do Moodle com os outros dados e sim em
uma tabela disponivel por disciplina e turma. Desta forma, estes dados sao salvos a
parte dos log’s para juncao em etapa posterior.

Os quantitativos dos dados coletados para utilizagao neste projeto sdo encontrados
na Tabela 5.



Tabela 5: Quantitivo de dados utilizados

Cursos | Quant. Logs | N° de alunos | Evadidos | Concluintes
Curso 1 682.773 407 212 195
Curso 2 1.033.910 729 301 428
Curso 3 933.221 615 246 369
Curso 4 1.051.012 752 354 398
Totais 3.700.916 2503 1113 1390
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4.2.2 Pré-processamento dos dados

Com a total disponibilidade dos dados e sua validagao iniciou-se o pré-
processamento, etapa onde os dados foram limpos e classificados a partir de sua
relevancia para a utilizacao nos testes. Isso se da por um processo manual a par-
tir dos dados que tenham relevancia e possam impactar no processo de predicao da
evasao. Os nomes dos alunos foram modificados por padrao atendendo as normas
da instituicao cedente, que solicita que informacdes que possam identificar os alunos
sejam anonimizadas.

Como é possivel observar na Tabela 5 foram coletados 3.700.916 logs de
interacoes dos alunos, para o pré-processamento deste volume consideravel de dados
foi desenvolvido um sistema em Java que tem como objetivo automatizar esta etapa de
pré-processamento dos dados , assim como também a etapa de geragao e avaliagao
dos modelos de predicao. Este sistema, além de outras funcionalidades, efetua a lei-
tura dos arquivos de logs exportados do ambiente virtual e grava as informacdes em
um banco de dados préprio. Na Tabela 6 € exposto a forma e o contetdo dos dados
exportados do ambiente virtual antes de passarem pelo pré-processamento.

Apds os dados serem inseridos no banco de dados do sistema iniciou-se a
separagao dos dados por dia e semana, em um primeiro momento foi montado o
calendario do curso a partir das datas de inicio, férias e término, resultando nas 103
semanas letivas de que os cursos sao compostos.

Na sequéncia foi feita uma busca pela quantidade de interacées que cada um dos
alunos do curso efetuou por dia de curso e a soma das interagcoes na semana efe-
tuadas em cada uma das 103 semanas. Todos estes passos foram automatizados
no sistema de pré-processamento, salientando-se que este sistema passou por uma
longa etapa de desenvolvimento e aperfeigoamento visando que todas as etapas de
pré-processamento e geracao dos modelos sejam efetuadas. Isto tem como objetivo
aumentar a agilidade, a facil generalizacao e diminuir as chances de erro no pré-
processamento.

No final desta etapa obtivemos, conforme a Tabela 7 apresenta, um esquema no
banco de dados para cada um dos cursos onde constam o id do aluno, 103 campos
com as interacdes semanais dos alunos, 721 com o dia, 103 com a média, 103 com
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Tabela 6: Modelo de log do Moodle

Dado Descricao Exemplo
Curso Turma e curso ao qual Informatica Aplicadsil -
o aluno esta matriculado. 2013/2 Administracao
Data e hora que foi
Hora efetuada a acao que gerou 2012 abril 8 10:39
este determinado log.
Endereco
O endereco IP ao qual o
P computador utilizado para 187.86.133.66
0 acesso ao Moodle tinha no
exato momento do acesso.
Nome
Completo Nomle cadgstrado do aluno no José Alves da Cunha
ambiente virtual.
Course view
Acio Tipo d_a acao geradora do, qu i(fr;tl'jrl).é/dl\ﬂt.)g)rdle.cavg.
que foi efetuada pelo usuario. )
/course/view.php?
id=75)
. Download -
Atividade filee”]?;telj: dzoa:":;!c')'”k onde LibreOffice
(BrOffice)

a mediana, 103 com o desvio padrao semanal, o total de interagdes e a situagao final

do aluno no curso.
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Tabela 7: Variaveis Utilizadas
Variavel Descricao

InteracOes diarias

(1 até 721 dias)
Interacdes Semanais
(1 até 103 semanas)
Média semanal

(1 até 103 semanas)
Mediana semanal

Contagem de interag6es diarias

Contagem das interacoes do estudante na semana

Média das contagens dos estudantes na semana

Mediana do conjunto de interacoes na semana

(1 até 103)

Desvio padrao semanal Desvio padrao do conjunto de interagoes na semana
(1 até 103)

Id Id do estudante

Situacao final no curso | Situagao final do estudante no curso

4.2.3 Modelo Estatistico descritivo

Com o objetivo de poder comparar os modelos de predicao gerados por meio de
aprendizagem de maquina com algum modelo inicial de predicao, decidiu-se por criar
um modelo baseado em informagdes obtidas unicamente por meio de estatistica des-
critiva.

Este modelo se baseia na média e desvio padrao semanal das turmas. Por exem-
plo, um aluno que esta com um desvio padrao N acima da média semanal da turma
se evade, isso pode representar que isto seja uma tendéncia. Da mesma forma, um
aluno com um desvio padrao N abaixo da média esta mais propenso a se evadir.

Como definicao de média aritmética podemos utilizar que, a média é definida como
o valor que mostra para onde se concentram os dados de uma distribuicdo como o
ponto de equilibrio das frequéncias em um histograma. Média também ¢ interpretada
como um valor significativo de uma lista de numeros(BRASIL; NATUREZA, 2002).

O desvio padrao (dp) € o resultado positivo da raiz quadrada da variancia. Na
pratica, o desvio padrao indica qual € o “erro” se quiséssemos substituir um dos valo-
res coletados pelo valor da média.

O modelo de predigao criado funciona entao da seguinte maneira: considera
académicos que possuam a quantidade de interacdes duas vezes abaixo ou acima
do desvio padrao da turma como evadido, e considera académicos dentro da faixa de
-2 a 2 como aprovados.

Para ser considerado fora do desvio padrao foi definido um valor abaixo de -2 do
desvio ou acima de +2. Assim o0 aluno que estivesse fora dessa faixa era considerado
em risco de evasao.

Este modelo estatistico faz parte apenas dos experimentos finais deste trabalho.
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4.2.4 Geracao e avalicao dos modelos de predicao

Com as bases de dados validadas e separadas podemos iniciar a implementacao
dos algoritmos que serao testados. A definicao pelos algoritmos que serao implemen-
tados passa pela primeira etapa onde acontece a descoberta do estado da arte na
mineracao de dados educacionais principalmente com énfase na predi¢ao de situacao
e comportamento de alunos em ambientes virtuais.

No andamento deste projeto diversos experimentos foram realizados antes do de-
lineamento completo da metodologia que seria implementada, sendo que dois des-
ses experimentos demonstraram maior relevancia e serdo brevemente relatados aqui,
sendo eles: Experimento 1 - Utilizacao de dados das disciplinas iniciais de 1 (um)
unico curso; e Experimento 2 - Utilizacao de dados de todas as disciplinas de 2 (dois)
Cursos.

O Experimento 1 tinha como objetivo geral verificar a possibilidade da descoberta
de informagOes Uteis nas bases de dados disponiveis. Para isto, foi utilizada uma
adaptacao da técnica proposta por MANHAES et al. (2011), que consiste na aplicagao
de mineragao de dados sobre os dados das disciplinas iniciais do curso.

Nesta etapa do estudo, optou-se pela utilizacao dos dados de duas turmas de
polos diferentes, mas que tiveram o inicio de suas aulas na mesma data em 2013. A
turma do primeiro polo € composta por 50 alunos, enquanto que a do segundo tem
34 alunos. Foram utilizadas as interacoes de duas disciplinas cursadas pelos alunos
do curso, tendo respectivamente carga horaria de 45h e 60h. Estas disciplinas sao
as primeiras interagoes dos alunos com a EAD e o Moodle (QUEIROGA; CECHINEL;
ARAUJO, 2015).

Os resultados mais significativos deste experimento demonstraram que a quanti-
dade de dados nas fases de treinamento poderia apresentar um impacto maior na
acuracia que o polo a que o aluno estava matriculado. Assim no terceiro teste foram
obtidos valores de até 79,79%.

O Experimento 2 tinha como objetivo verificar os resultados que poderiam ser
obtidos utilizando dados de dois cursos com a metodologia inicialmente proposta, além
de testar a aplicabilidade da contagem de interacoes semanais em bases de dados
maiores e a generalizagao dos modelos gerados.

Para isto foram coletados os dados de dois cursos técnicos na modalidade a
distancia do Instituto Federal Sul-riograndense (IFSul), gerando um total de 1.716.683
logs de interacdes dos alunos. Para o seu pré-processamento foi utilizada a primeira
versao do sistema em Java que estava sendo desenvolvido.

Neste teste, foram gerados 103 modelos diferentes treinados com os dados do
curso 1 e aplicados diretamente nos dados do curso 2. Isso tem como objetivo tes-
tar a aplicabilidade de modelos de predicao de facil generalizagao em outros cursos.
Estes modelos necessitaram de uma maior quantidade de dados para obterem resul-
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tados mais satisfatorios, entretanto, a partir da semana 11 esses resultados ja atin-
gem 63,12% de acuracia € na semana 26 ja obtém 91,26% de acerto. Ainda foram
alcancados percentuais de verdadeiros positivos de até 98,67%, resultado obtido utili-
zando o algoritmo J48 na semana 51 do curso.

4.2.5 Configuracao do experimento final

Apo6s o desenvolvimento dos experimentos anteriores e a publicagcao dos mesmos,
surgiram algumas duvidas. Entre elas estavam se a inser¢ao de novos dados além da
contagem semanal de interagdes traria algum ganho nos resultados preditorios.

Buscando esclarecer algumas destas duvidas foram inseridos os dados das
interacoes diarios de cada aluno e as médias de interagao da turma por semana.
Tendo como objetivo a diminuicao da granularidade dos dados e verificar o impacto
dessas novas informagdes nos valores percentuais de acuracia atingidos pelos algo-
ritmos.

Além dos dados ja citados também foi inserido 0 modelo estatistico descritivo. Este
modelo, como citado anteriormente, tem como base as médias e desvio padrao das
interagOes diarias e semanais dos alunos.

Com a consideravel quantidade de dados disponiveis foi possivel a execugao de
diferentes testes, assim foram criados dois cenarios diferentes de aplicagdo onde em
cada um deles o treinamento e a aplicagao dos modelos eram distintos.

No primeiro cenario, como demonstra a Figura 12, cada um dos quatro cursos &
testado separadamente utilizando o método de validagao cruzada com 10 folds. Assim
os modelos sao gerados utilizando 9 subconjuntos diferentes e o teste é feito em 1
subconjunto, esse processo é repetido 10 vezes e a acuracia se da pela média dos 10
testes.

CENARIO 1

Treina e testa
na base de
dadosdo
proprio curso

Figura 12: Cenario 1

No segundo cenario, como demonstra a Figura 13, é gerada uma base com os da-
dos de trés cursos para a etapa de treinamento dos algoritmos utilizados e a aplicagao
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dos modelos resultantes é efetuada no curso restante. Assim simulando minimamente
a generalizagcao na aplicacao dos modelos de predigao criados neste trabalho.

CENARIO 2

Treina com Aplica na baze
base de dados dedados do
de 3 cursos 42 curso

Figura 13: Cenario 2

Para a execucao desta implementacao optou-se pela utilizacao de um hardware
comum ao mercado atual tentando assim simular o ambiente que o sistema seria
utilizado por um usuario normal. Este hardware era composto por um processador
intel i5 4670 de quarta geracao, 8 gb de meméria ram e sistema operacional Microsoft
Windows 7.

Com as caracteristicas do hardware utilizado o tempo de processamento acabou
por ser variavel, tanto pelo volume de dados dos experimentos quanto pelas carac-
teristicas proprias de cada um dos algoritmos. Por exemplo o algoritmo Multilayer
Perceptron teve um tempo de execucao médio nos experimentos de 30 minutos em
comparacao ao Bayes Net onde o tempo médio foi de 30 segundos.

Cada um dos experimentos feitos neste trabalho consiste na geracao de um mo-
delo por algoritmo para cada semana do curso. Desta forma, como 0s cursos tem
103 semanas sao criados 103 modelos por algoritmo. Assim para a semana 1 de um
curso, sao criados 5 modelos (um para cada algoritmo). No total temos 515 modelos
aplicados em cada um dos cursos por cenario.

4.3 Resultados encontrados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos nos dois cenarios dife-
rentes. A acuracia dos resultados é medida utilizando o percentual de Verdadeiros
Positivos (VP), que consiste na taxa de acertos em prever se um aluno ira se evadir, e
no percentual de Verdadeiros Negativos (VN), que consiste taxa de acertos em prever
que um aluno ira finalizar o curso com éxito.
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4.3.1 Resultados Cenario 1

No cenario 1 0os 515 modelos sdo gerados e aplicados na mesma base de dados
do curso utilizando validacao cruzada como dito anteriormente. Alguns dos resultados
obtidos neste cenario sao analisados a seguir, os demais podem ser observados no
Anexo A desta dissertacao. Nas Figuras 14 e 15, sdo expostos respectivamente os
resultados de Verdadeiros Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN), encontrados
no curso 3 desse cenario.

Curso 3 - VP
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Figura 14: Resultado Cenario 1 Experimento final Curso 3 VP

Como podemos observar na Figura 14, em geral, os diferentes algoritmos apresen-
tam desempenhos semelhantes para classificagcao de estudantes em risco de evasao.
Destacam-se os resultados obtidos pelo modelo com base nas estatisticas descritivas
e do Random Forest, tendo este ultimo apresentado a maior taxa de acerto entre os
algoritmos que utilizam aprendizagem de maquina.

Nesse curso desde a primeira semana as taxas de acerto foram superiores a 75%
em quase todos os algoritmos, excetuando-se os resultados obtidos pelo Simple Lo-
gistic. Com o passar das semanas as taxas de acerto se elevam para 87% antes da
semana 25 que é o fim do primeiro semestre do curso. No segundo semestre ja sdo
obtidos resultados préximos a 94% antes do final do mesmo. Assim é possivel dizer
com quase 95% de exatiddo se um aluno ira terminar o curso antes do final do pri-
meiro ano do mesmo. Nos dois ultimos semestres do curso os resultados ultrapassam
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Figura 15: Resultado Cenario 1 Experimento final Curso 3 VN

0s 95% com o Random Forest, chegando até 96%. Os demais algoritmos tem seus
resultados proximos aos 95%.

Ainda na Figura 14, podemos observar o resultado obtido pelo modelo estatistico.
Esse experimento especificamente foi o Unico onde este modelo obteve resultados
proximos, e em alguns momentos até mesmo maior, aos dos algoritmos de aprendi-
zagem de maquina. Entre a semana 5 e a 20, este modelo chega a obter taxas de até
95% e no ultimo semestre resultados de até 100% de acerto.

E importante notar que, embora as taxas de VP do modelo com base em es-
tatisticas descritivas sejam altas, este modelo nao € capaz de prever o sucesso dos
alunos em um nivel satisfatério. De fato, esses experimentos para esse curso es-
pecifico (cenario 1 para o Curso 3) sao os Unicos em que tais modelos apresentaram
resultados semelhantes em comparagao aos obtidos por modelos treinados de apren-
dizado de maquinas.
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Os desempenhos instaveis dos modelos com base em estatisticas descritivas po-
dem ser confirmados, observando as Figuras 16 e 17, que apresenta os resultados
obtidos para o Curso 1. Como se pode notar, os modelos do Curso 1 neste primeiro
cenario apresentaram menor performances em comparacao com o Curso 3. No en-
tanto, ainda é possivel ver que as performances em termos de VP e TN podem ser
consideradas de alguma forma satisfatorias, pois permitem classificar ambas as cate-
gorias de alunos (evasao e sucesso) com 81% de precisao antes do final do primeiro
semestre (semana 25). Para este curso, Multilayer Perceptron apresentou os melhores
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Figura 16: Resultado Cenario 1 Experimento final Curso 1 VN
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Curso 1 -VN
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Figura 17: Resultado Cenario 1 Experimento final Curso 1 VP

4.3.2 Resultados Cenario 2

O cenario 2 consiste na simulacao da generalizacao dos modelos, para isto é ge-
rado um modelo por semana utilizando a base de dados de 3 cursos e este é aplicado
na base de dados do 4° curso. Esta tarefa é feita 4 vezes, assim todos os cursos em
algum momento ficam somente para a etapa de teste.

Nas Figuras 18, 19, 20 e 21, sao expostos respectivamente os resultados de Ver-
dadeiros Positivos (VP) e Verdadeiros Negativos (VN), encontrados utilizando como
teste os cursos 3 e 1 respectivamente.

A Figura 18 apresenta os resultados obtidos quanto a Verdadeiros Positivos (VP)
na predicao de alunos em risco de evasao, para isto foram utilizados os dados dos
cursos 1, 2 e 4 para geragao e treinamento dos modelos de predigao e consequente
aplicacao no curso 3. Nessa figura podemos observar que desde a primeira semana
de curso todos algoritmos testados obtém taxas de acuracia na predicao de alunos
em risco de evasao superiores a 77%.

Nesse experimento, destaca-se o algoritmo Random Forest tendo ele obtido ja na
primeira semana valores acima de 95% alcancando 99% a partir da quinta semana
de curso e mantendo-se proximo a esse valor até o final do curso, tendo em alguns
momentos inclusive alcangado o valor de 100% de acerto. O algoritmo J48 também
merece destaque neste experimento. Desde as primeiras semanas ja é obtido 84%



62

Curso 3 Train and Test - VP

100

" & & & & s ]
- -
an A
—

50

Acuracia (%)

30

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 S0 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

Semana

| Statistical -® Bayes 148 Random Mevral Sim|:-|»§|

Figura 18: Resultado Cenario 2 Experimento final Curso 3 VP

de acuracia, com esse valor crescendo gradativamente até alcangar 97% no fim do
primeiro semestre do curso (semana 25).

Na Figura 19 é possivel observar os resultados obtidos quanto a Verdadeiros Ne-
gativos (VN), ou seja, os estudantes que sao previstos como sem risco de evasao e
realmente concluem o curso. Para esta etapa de predi¢cao foram utilizados os dados
dos cursos 1, 2 e 4 na geracao e treinamento dos modelos de predicao e a conse-
guente aplicacao no curso 3.

Neste experimento novamente o algoritmo Random Forest obteve as melhores ta-
xas de acuracia. Nos testes feitos com esse algoritmo, desde a primeira semana ja
sao atingidos resultados de 97%, alcangcando 99% na semana 5 e posteriores 100%
até o final do curso.

Os demais algoritmos utilizados no projeto desenvolvido nessa dissertagao obtém
resultados muito préximos a partir da 30 semana. Destacando-se novamente o J48
como o algoritmo que obteve os segundos melhores resultados nos testes, sendo
possivel notar que a partir da quinta semana ele ja obtém valores proximos a 95% e
qgue crescem até o final do curso.

Como pode ser visto na Figura 20, no experimento utilizando o curso 1 para a
aplicacao dos modelos os resultados nas primeiras semanas do curso ficam entre
65% com as Redes Neurais € 84% com o Simple Logistic. Esses percentuais se
mantém praticamente estaveis até a 25 semana de curso, onde comegcam a ter um
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Figura 21: Resultado Cenario 2 Experimento final Curso 1 VN

crescimento chegando a 94% na semana 50 com Random Forest.

Neste experimento novamente o algoritmo Random Forest obteve, na maior parte
do curso, as melhores taxas de acuracia chegando a 96% na semana 60 e mantendo-
se assim até o fim do curso. Ja o modelo estatistico em contraste com os resulta-
dos apresentados no curso anterior chega em alguns momentos a obter resultados
proximos aos algoritmos de aprendizagem de maquina, e em alguns momento até
mesmo superiores como 98% na semana 15.

Ja utilizando a métrica de Verdadeiros Negativos (VN), como pode ser visto na
Figura 21 o algoritmo BayesNet obtém resultados proximos a 81% desde a primeira
semana de curso. Esses resultados vao se elevando no decorrer do curso com valores
de 90% na semana 10 e de pelo menos 95% partir da semana 35.

Os demais algoritmos neste experimento sé apresentam resultados interessantes
a partir da semana 20, onde obtém valores proximos a 80%. Novamente em alguns
momentos 0 modelo estatistico alcanca resultados proximos aos dos algoritmos de
aprendizagem de maquina.

Neste experimento € possivel notar que os modelos de aprendizagem de maquinas
sao mais estaveis do que os modelos baseados em estatisticas descritivas, justifi-
cando assim o esforgco computacional necessario para gerar os modelos. Ainda po-
demos notar que os diferentes algoritmos testados neste trabalho, tendem a obter
resultados diferentes quando sao alterados tanto o conjunto de treinamento quanto o
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de teste.

Como pode ser observado nos experimentos apresentados nesse cenario e nos
constantes no Anexo B dessa dissertacao, é possivel obter resultados interessantes
tanto na predicao de alunos em risco de evasao quanto em estudantes que tendem a
terminar os cursos sem maiores problemas no que se refere a evasao.
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Figura 22: Resultado curso 1 - Verdadeiros Negativos Cenario 2

4.3.3 Arvores de Decisio

Nessao secao serao apresentadas algumas das arvores de decisao geradas pelo
algoritmo J48. Estas arvores foram geradas com os dados até a semana do fim de
cada semestre do curso 1, assim temos na Figura 23 a arvore da semana 25 do curso,
na Figura 24 a arvore gerada na semana 50 e na Figura 25 a arvore da semana 100.

A geracao e avaliacao da arvores de decisao neste projeto tem como objetivo bus-
car identificar uma variavel que se sobressaia e tenha um alto impacto na evasao.
Sendo essa identificacao possivel, essa variavel ou conjunto delas, pode fornecer de
forma clara um auxilio na identificacao de algum dos problemas que causa a evasao
em seus cursos e auxiliar na tentativa de reversao do estado de evasao dos estudan-
tes.

Na semana 25 apresenta na Figura 23 temos a arvore de decisao gerada no fim
do primeiro semestre de curso, essa arvore apresenta como variavel principal a média
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da semana 25. Esta variavel ainda se repete pelo menos mais duas vezes no decorrer
da arvore, assim podemos entender que para esse tempo de curso esta é a variavel
que apresenta o maior peso entre as que foram utilizadas.

As arvores geradas para entre as semanas 50 e 75 sao iguais, nesse momento do
curso a variavel que apresenta um maior peso € o desvio padrao da semana 45. Outra
variavel chave nessas arvores é a média da semana 2 do curso, onde mesmo com a
continuacao do mesmo ela ainda apresenta um alto valor para a predicao.

A arvore gerada para a semana 100 de curso apresenta como variavel principal o
desvio padrao da semana 58 de curso. Esta arvore foi a menor das geradas nesse
experimento e a que levou em consideragao um maior nimero de desvio semanais.

Apoés a analise das arvores geradas para o curso 1, ndo foi encontrado um padrao
claro nas arvores analisadas a partir dos modelos gerados. Assim uma variavel ou
um conjunto destas, que se sobressaia e possa fornecer de forma clara uma forma
de identificacdo do risco de evasao nos estudantes sem uma analise maior nao foi
identificada. Entretanto, foi possivel notar como o aumento da granularidade impacta
nas arvores de decisdo, com diversas variaveis que foram geradas a partir desse
processo sendo utilizadas.
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5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Analisando os diferentes resultados obtidos tanto de verdadeiros positivos quanto
de verdadeiros negativos e tendo em vista que o objetivo do trabalho é a predicao
precoce de alunos em risco de evasao, podemos notar que o balanceamento dos
dados é de suma importancia para a aprendizagem dos algoritmos. Assim quanto
mais balanceado os dados de treinamento forem, melhores os resultados obtidos nos
testes tendem a ser.

As diferentes abordagens utilizadas desde os experimentos iniciais deste trabalho,
demonstram que variaveis como quantidade de dados, balanceamento do conjunto de
treinamento e granularidade dos dados, podem trazer um grande impacto nas taxas
de acuracia.

Na Tabela 8, podemos ver a diferenca entre os melhores resultados obtidos nos
experimentos. Ficando assim nitido que a insercao de variaveis de granularidade,
como o dia da interacao, e a maior quantidade de dados envolvidos nas etapas de
treinamento pode resultar em um diferenga consideravel nas etapas de predicao.

Tabela 8: Comparativo entre Experimentos do Autor

Semana | Semana | Semana | Semana | Semana
Experimento 1 25 50 75 100
VP|{VN| VP |[VN|VP|VN|VP|VN]| VP | VN

Experimento Inicial | 58 |68 [82 |81 |93 [93 (94 |94 |97 |97

Experlme,n.to Final 80 |81 184 |92 |93 |95 |97 |97 |97 |97
Cenario 1

Experimento Final | o5 | o7 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
Cenario 2

Como é possivel observar, desde as primeiras semanas de cursos sao apresenta-
dos resultados satisfatérios na predicao de estudantes em risco de evasao. No com-
parativo direto entre os experimentos deste trabalho, podemos notar o impacto que a
quantidade de dados na etapa de geracao dos modelos tem na predicao.

No primeiro experimento sdo utilizados somente dados de um curso e contagem
de interagc6es semanais para a geracao dos modelos, enquanto que no segundo sao
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utilizados dados de 3 cursos e além da contagem semanal a diaria. Isso acaba por ge-
rar modelos mais completos e que apresentam resultados significativamente maiores
na predicao.

5.1 Comparacao com os Trabalhos Relacionados

Como é possivel notar no capitulo 3 (Trabalhos Relacionados), diversas aborda-
gens sao aplicadas na predicao de desempenho e evasao de alunos. Onde podem
variar desde os dados utilizados, técnicas e até mesmo os tipos de cursos onde sao
extraidos os dados para os testes.

Entretanto podemos notar que as diversas técnicas aplicadas sdo de dificil
generalizacao, o que acaba por dificultar a aplicacao em outros cursos. Esta difi-
culdade pode-se dar pelos tipos de dados utilizados nem sempre estarem disponiveis
em outros ambientes.Desta forma, seria uma tarefa extremamente complexa conse-
guir replicar os testes efetuados pelos autores em outros ambientes que nao tem as
mesmas caracteristicas.

Na Tabela 9, é apresentado um comparativo entre os melhores resultados en-
contrados nos trabalhos citados anteriormente no capitulo 3 e o alcangcado nesta
dissertacao.

A tarefa de comparagao com os trabalhos relacionados é de dificil execucao, tendo
em vista que cada trabalho utiliza técnicas e dados diferentes, ademais, muitos deles
trabalham com tipos de ensino e métricas para medicao dos resultados diferentes.
Desta forma, optou-se por normatizar os resultados na taxa de acerto de alunos em
risco de evasao.

Como podemos notar na Tabela 9 se tragcarmos um comparativo simples entre os
resultados encontrados, os apresentados neste projeto demonstram a aplicabilidade
da técnica proposta ficando entre os que obtiveram as melhores taxas.

Esta diferenciacao nos resultados encontrados pode se dar por diversos fatores,
entre os quais vale destacar a técnica utilizada, a quantidade de dados utilizada para
geracao dos modelos e a granularidade dos dados.

Na quantidade dos dados utilizados neste trabalho destaca-se que entre os demais
trabalhos analisados que utilizam a contagem de interacdes, a maioria aplica suas
técnicas a uma quantidade de dados que nao passa da casa de 10 mil. No compa-
rativo com esse trabalho, onde sao utilizados os quantitativos de dados apresentados
na Tabela 5, essas quantidades podem ser consideradas baixas.

Além disto a granularidade dos dados pode ser considerada menor, pois geral-
mente utilizam somente a contagem semanal ou mensal. Enquanto, este trabalho
utiliza a contagem de interagdes diarias dos estudantes.

Esta granularidade € de suma importancia na tarefa de predicao como fica exposto
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Tabela 9: Comparativo com os Resultados Obtidos pelo Estado da Arte

Melhores Aplicacio
Tipo Resultados P emg
Autor de Verdadeiros .
. " Diferentes
Ensino Positivos Contextos
(VP%)
JAYAPRAKASH et al. (2014) PS“pe”o.r 84 Nzo
resencial
LYKOURENTZOU et al. (2009) Especializacao 94 Nao
MANHAES et al. (2011) Superior 80 Sim
Presencial
Superior
CAMBRUZZI; RIGO; BARBOSA (2015) Prezegc'a' 87 Nzo
Distancia
Especializacao
YUKSELTURK (2014) a 87 Nao
Distancia
DEKKER; PECHENIZKIY (2009) Superior 80 Nao
Presencial
_ Superior ,
ROMEROQO; VENTURA (2013) Presencial 65 Sim
Superior .
COHEN (2017) Presencial 66 Nao
Cursos
BURGOS et al. (2017) o de 100 Sim
equena
Duracao
KANTORSKI et al. (2016) Superior 73 N&o
Presencial
Técnico
QUEIROGA a 100 Sim
Distancia

no comparativo entre os experimentos deste trabalho, onde no primeiro utilizamos
somente a contagem de interacdes semanais e no outro onde ja é utilizada a contagem
de interacoes diaria. No primeiro os resultados apresentados ficam muito préximos

aos dos outros trabalhos na area.

Outro fator que pode ser impactante na predicao é o tempo de curso, muitos dos
trabalhos na area utilizam cursos de baixa duracao (as vezes até mesmo 8 semanas)

0 que pode facilitar a predi¢cao da evasao.

Assim apesar dos resultados obtidos, a maioria das pesquisas acabam por se res-
tringir a um determinado ambiente e geralmente com uma quantidade de dados rela-
tivamente pequena. Em contra partida a proposta do autor deste trabalho, apresenta
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um ambiente com a utilizacdo de uma maior granularidade e quantitativos de dados
utilizados e isso se replica em modelos mais precisos.

Desta forma, entendemos que a geracao de modelos de facil generalizagao le-
vando em conta somente dados das interacdes dos alunos é aplicavel e pode apre-
sentar resultados proximos ou até mesmo maiores que as outras técnicas propostas.
Entretanto, ela pode se tornar vantajosa, pois os dados utilizados estao disponiveis na
maioria das instituicoes de ensino que utilizem os ambientes virtuais de aprendizagem.



6 CONSIDERACOES FINAIS

Podemos notar que diversas abordagens sao aplicadas na predicao do risco de
evasao de estudantes, com variacao dos dados utilizados, técnicas e até mesmo os
tipos de cursos de onde os mesmos sao extraidos para os testes.

Essas diferencas acabam por dificultar a aplicacao das diversas técnicas em outros
cursos. Desta forma, seria uma tarefa extremamente complexa conseguir replicar os
testes efetuados pelos autores em outros ambientes que nao tém as mesmas carac-
teristicas.

Um dos aspectos que chama a atencdo nas pesquisas relacionadas avaliadas é
que apesar de existirem muitos trabalhos sobre a evasao, poucos sao voltados para o
ensino técnico. Assim, esse trabalho busca auxiliar essa etapa importante no ensino
e, consequentemente, na formagao de mao de obra.

A proposta principal desse trabalho que € a geracdo e o teste de modelos de
predicao para identificagdo de estudantes de cursos técnicos a distancia em risco
de evasao, utilizando somente contagem de interacdes e diferentes variagcoes desta,
apresentou resultados satisfatérios na comparacao aos encontrados por outras pes-
quisas na area.

Como acreditamos que os modelos gerados nesse projeto sejam de mais facil
generalizagao e aplicagao a outros contextos, seria interessante a aplicagcao dos mes-
mos em dados de outras instituicoes de ensino. Fica essa aplicagdo como um trabalho
futuro.

Em cada um dos cenarios testados a variagdo entre o algoritmo que obteve os
melhores resultados € grande. Assim a aplicagao de uma metodologia de votagcao
que utilize a combinacao dos algoritmos por exemplo, poderia melhorar os resultados
ainda mais. Além disto, a criacdo de um modulo de integracao direta do software com
a base de dados do Moodle ou de um plugin para o préprio Moodle pode facilitar a
utilizagcao dos modelos gerados nessa dissertacao. Desta forma, ficando estas duas
tarefas como possiveis trabalhos futuros.

O objetivo principal deste trabalho foi estudar e aplicar as técnicas de mineragao de
dados e aprendizagem de maquina em dados disponiveis da EAD do Instituto Federal
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Sul-rio-grandense (IFSUL), propondo um modelo de predicao para evasao de alunos
baseado somente contagem de interagcoes e suas variagdes, assim possibilitando o
emprego em diferentes dominios de aplicacao. Concluimos que os resultados obtidos
comprovam a aplicabilidade da técnica proposta.
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ANEXO A RESULTADOS EXPERIMENTO FINAL
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Figura 26: Resultado Cenario 1 Experimento final Curso 2 VN
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Figura 27: Resultado Cenario 1 Experimento final Curso 2 VP
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ANEXO B CODIGO EM JAVA DE UTILIZACAO DA BIBLIO-
TECA DO WEKA

[ **

* comentario

import tratadados.x*;

import weka.core.Instances;

import weka.experiment.InstanceQuery;

import java.io.BufferedReader;

import java.io.FileNotFoundException;

import java.io.FileReader;

import java.io.IOException;

import weka.classifiers.bayes.BayesNet;

import weka.filters.unsupervised.attribute.Remove;
import weka.classifiers.meta.FilteredClassifier;
import weka.classifiers.Evaluation;

import java.util.Random;

import tratadados.DAO.teste;

public class ABayestrainetest{

public ABayestrainetestnewversion () throws
FileNotFoundException, IOException, Exception {
teste banco = new teste();
String algoritmo = "bayes";
BufferedReader reader = new BufferedReader(
new FileReader ("C:\\Moodledatas\\adm.arff"));
Instances data = new Instances (reader) ;

reader.close () ;

BufferedReader reader2 = new BufferedReader(
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new FileReader ("C:\\Moodledatas\\bio.arff"));

Instances datatest = new Instances (reader?2);

reader2.close () ;

// setting class attribute
data.setClassIndex (data.numAttributes () - 1);

datatest.setClassIndex(datatest.numAttributes () - 1);
Instances train = data; // from somewhere
Instances test = datatest; // from somewhere
// filter
for (int i = 103; i >= 1; i--) {
int temp = 1ij;
System.out.println("Resultado da Semana:" + (temp -
1);
Remove rm = new Remove () ;
// classifier
BayesNet alg = new BayesNet ();
// meta-classifier
FilteredClassifier fc = new FilteredClassifier () ;
rm.setAttributeIndices (coluna); // remove 1st

attribute
fc.setFilter (rm);
fc.setClassifier (alg);
// train and make predictions
fc.buildClassifier (train) ;
fc.buildClassifier (test);
Evaluation eval = new Evaluation(train);

eval.evaluateModel (alg, test);

System.out.println(eval.weightedFalseNegativeRate ()) ;
System.out.println(eval.toSummaryString ("\nResults\n

======\n“’ false));
System.out.println(eval.toMatrixString());

int tamanho_teste = test.numInstances () ;

int conta_i = i - 1;
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banco.salvaResultados (conta_i, eval.
weightedTruePositiveRate (), 1, algoritmo);
banco.salvaResultados (conta_i, eval.
weightedTrueNegativeRate (), 2, algoritmo);
banco.salvaResultados (conta_i, eval.
weightedFalsePositiveRate (), 3, algoritmo) ;
banco.salvaResultados (conta_i, eval.

weightedFalseNegativeRate (), 4, algoritmo);



