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Resumo

Com o aumento da disponibilidade de dados, sobretudo no contexto educacional, surgiram dareas especificas para
extragdo de informagées relevantes, como a Minera¢do de Dados Educacionais (MDE), que integra inumeras
técnicas que ddo suporte a captagdo, processamento e andlises desses conjuntos de registros. A principal técnica
associada a MDE é a Aprendizagem de Mdaquina (AM), que vem sendo empregada a décadas no processamento de
dados em diversos contextos, mas com a evolugdo tecnologica outras técnicas tém se sobressaido como a
Aprendizagem Profunda (AP), baseada na aplicag¢do de Redes Neurais Artificiais Multicamadas. Com foco neste
contexto, esse estudo tem como objetivo realizar a previsdo do desempenho de alunos, em um conjunto de dados
publicos, e comparar as técnicas de AM e AP, ademais indicar quais os principais atributos preditores para o
desempenho dos alunos. Para isso foi implementado um processo de MDE baseado em 4 etapas: 1) Coleta de
dados; 2) Extragdo de recursos e limpeza de dados (pré-processamento e transformagdo); 3) Processamento
analitico e algoritmos, e 4) Andlise e interpretagdo dos resultados. Como resultado foi identificado que os modelos
gerados a partir dos algoritmos tradicionais de AM tém um bom desempenho, mas inferior ao modelo AP que teve
uma acurdcia de 94%, bem como foi constatado que atributos relacionados as atividades escolares sdo mais
preditores para o desempenho dos alunos do que os dados de caracteristicas demogrdficas e socioeconémicas.
Palavras-Chave: Minera¢io de Dados Educacionais, Aprendizagem Profunda, Aprendizagem de Mdaquina,
Previsdao de Desempenho.

Abstract

With the increase in the availability of data, especially in the educational context, specific areas have emerged for

the extraction of relevant information, such as Educational Data Mining (EDM), which integrates numerous

techniques that support the capture, processing and analysis of these sets of records. The main technique associated
with MDE is Machine Learning (ML), which has been used for decades in data processing in different contexts, but
with the technological evolution other techniques have stood out such as Deep Learning (DL), based on the
application of Multilayer Artificial Neural Networks. With a focus on this context, this study aims to predict the
performance of students, using a set of public data, and to compare ML and DL techniques, in addition to indicating
which are the main predictive attributes for student performance. For this, an EDM process based on 4 steps was
implemented: 1) Data collection; 2) Resource extraction and data cleaning (pre-processing and transformation),

3) Analytical processing and algorithms, and 4) Analysis and interpretation of results. As a result, it was identified

that the models generated from the traditional ML algorithms have a good performance, but inferior to the DL

model, which had an accuracy of 94%, and it was found that attributes related to school activities are more

predictive for the performance of students. students than data on demographic and socioeconomic characteristics.
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1 Introducao

Nos ultimos anos a educagdo tem se modificado, em decorréncia do avango tecnoldgico
disponivel que direcionou a uma instrumentacdo do setor educacional, tanto em softwares
voltados para o ensino, como na administragdo digital dos registros académicos pelos gestores
das instituigdes, bem como no uso da internet para a aprendizagem, em especial pela
popularizagdo do e-learning. Todos esses fatores impulsionaram um crescimento exponencial
no volume de dados educacionais, ¢ para se analisar uma grande quantidade de dados, ¢
imprescindivel contar com recursos computacionais, caso contrario a tarefa torna-se impraticavel
(Baker, 2015).

Dessa forma, as técnicas de mineragao de dados estdo ganhando cada vez mais importancia
no setor educacional, pois sdo uma forma de acompanhar, analisar e avaliar o processo de
aprendizagem (Romero & Ventura, 2020). Provavelmente, as técnicas de mineragdo de dados
podem fornecer aos formuladores de politicas educacionais modelos para apoiar seus objetivos
de aprimorar a eficiéncia e a qualidade do ensino e da aprendizagem (Romero & Ventura, 2020).
Além disso, o uso de diferentes técnicas de mineracao de dados pode ser visto como base para
uma mudanga sistémica, capaz de impactar de maneira positiva nas solu¢des de problemas
especificos das Instituigdes de Ensino, por exemplo, viabilizando solugdes que envolvam a
personalizagdo dos ambientes educacionais ou fornecendo suporte para o processo de tomada de
decisdao no ambiente educacional (Baker & Inventado, 2014; Baker, 2015; Romero & Ventura,
2013; e Romero & Ventura, 2020).

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

E uma disciplina emergente, preocupada com o desenvolvimento de métodos para
explorar dados Unicos e cada vez mais em larga escala, provenientes de contextos
educacionais ¢ usa esses métodos para entender melhor os alunos e as configuragdes
em que aprendem (MDE, 2020).

Em outras palavras, a MD refere-se a um conjunto de técnicas computacionais para extrair
informacdes de grandes massas de dados, e quando os dados analisados sdo provenientes de
contextos educacionais, chama-se MDE (Romero & Ventura, 2013). Igualmente, De Los Reyes
etal. (2019) definem MDE como uma area voltada ao desenvolvimento de métodos para explorar
dados oriundos de ambientes educacionais e utilizd-los para compreender melhor os processos
de ensino e aprendizagem. Nessa acep¢do, Baker, Isotani & Carvalho (2011) alegam que a MDE
¢ definida como a area de pesquisa que tem como finalidade o aperfeigoamento e
amadurecimento de técnicas para investigar conjuntos de dados obtidos em cenarios
educacionais. Conforme os autores, a natureza destes dados € mais diversa do que a observada
nos dados tradicionalmente utilizados em tarefas de mineracao, demandando adaptacdes e novas
abordagens. Ao mesmo tempo, essa diversidade nos dados representa um potencial de
implementagdo de recursos fundamentais para auxilio na melhoria da educacao (Baker, Isotani
& Carvalho, 2011; De Los Reyes ef al., 2019; Rigo et al., 2014).

Sendo assim, necessita-se de técnicas e ferramentas que auxiliem na tarefa de verificar,
interpretar e relacionar esses dados, com o intuito de gerar conhecimento util e relevante, o que,
segundo De Los Reyes et al. (2019) ja era um objetivo das técnicas de MD, empregadas para
identificar padroes de comportamento e encontrar insights que provoquem melhorias em
produtos e servigos.

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

PRE-PROCESSAMENTO DOS PROCESSAMENTO ANALITICO
DADOS

COLETA DE DADOS o » —» Resultados
{ Extracéo de J { Limpeza e } [ Construcgo } [ Construcdo }

Caracteristicas Integracéo Bloco 1 Bloco 2

FEEDBACK (OPCIONAL) :

Figura 1: Processo de Data Mining proposto por Aggarwal (2015).
Fonte: Adaptado Aggarwal (2015).

Com relacdo a etapa do processamento analitico, ha algumas técnicas mais proeminentes
que podem ser utilizadas para este fim, como a estatistica descritiva e inferencial, Aprendizagem
de Méquina (AM), ou Aprendizagem Profunda (AP). Com relagdo a AP, desde 2006 essa técnica
tem atraido muita atencdo e tem sido aplicada com sucesso em muitas areas, como
reconhecimento de padrdes, de fala e imagem (Schmidhuber, 2015), monitoramento da
integridade da maquina (Zhao et al., 2019), visdo computacional, processamento de linguagem
natural, detec¢cdo de intrusdes e previsdes médicas.

No entanto, de acordo com Yang, Zhang & Su (2019) as aplicagdes da AP no contexto
educacional sdo relativamente escassas, pelo menos até o momento, em comparagdao a AM, mais
estabelecida como técnica de Minera¢ao de Dados. A AP pode ser empregada na extragdo de
recursos, reconhecimento e classificagdo de padrdes, portanto ¢ uma abordagem capaz de
solucionar problemas no ambito educacional (Yang, Zhang & Su, 2019). Em recente
mapeamento sistematico de literatura, Souza & Perry (2020) identificaram que dos 158 artigos
mapeados, apenas 9 utilizaram como técnica de MDE a AP. Sendo muito extenso o corpo de
estudos sobre AM na MDE, em detrimento a AP que € crescente em diversas outras areas, todavia
ainda ndo est4 consolidada no contexto da pesquisa educacional. Dessa forma, ¢ importante a
realizagdo de estudos como este que denotem a eficicia da Aprendizagem Profunda e como ela
pode ser util em pesquisas nesse ambito, em que a sua utilizagdo pode levar a um crescente corpo
de pesquisa com foco na melhoria da modelagem do comportamento e desempenho dos alunos,
ampliando os horizontes de estudos na Mineragdo de Dados Educacionais.

Um dos principais objetivos da MDE ¢ a previsao do desempenho de alunos, que procura
identificar com antecedéncia como serd a performance do aluno no decorrer do curso, para poder
intervir caso necessario e assim melhorar seu processo de aprendizagem (Souza & Perry, 2020).
No mapeamento citado, Souza & Perry (2020) apontaram 18 estudos que abordam esta tematica,
sendo a segunda mais investigada entre os pesquisadores (perdendo apenas para Analise de
Comportamento). Isso se deve, ao desempenho dos alunos ser uma parte essencial nas
instituicdes de ensino, visto que um dos critérios para que escolas e universidades sejam
consideradas de alta qualidade ¢ baseado em seu excelente historico de realizacdes académicas
(Shahiri, Husain & Rashid, 2015). Dessa forma, Shahiri, Husain & Rashid (2015) afirmam que
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prever o desempenho dos alunos ¢ muito til para ajudar educadores e alunos a melhorar o
processo de ensino e aprendizagem.

Diante desse contexto, esse estudo tem como objetivo realizar a previsao do desempenho de
alunos; para esse fim foi utilizado um conjunto de dados publico do repositorio UCI Machine
Learning', com isso foi possivel comparar técnicas ja consolidadas no 4mbito da MDE, com a
técnica de AP. A abordagem utilizada foi a aprendizagem supervisionada para classificagdao, em
que sdo previstas as notas dos alunos, mas estas foram divididas em quatro categorias, ndo sendo
utilizados seus valores numéricos. Com a realizagdo destas previsoes, foi possivel ainda, verificar
se os atributos que compdem a base de dados sdo suficientes para realizar a geragdo de modelos
eficazes na previsao do desempenho dos alunos, ademais avaliar se a Aprendizagem Profunda ¢
uma boa alternativa as técnicas mais tradicionais empregadas no ambito da MDE. Por fim,
pretende-se com esse estudo disponibilizar para os interessados na area, um documento que
apresenta de maneira detalhada como realizar o processo de Mineragao de Dados Educacionais.

Para esse fim, este documento est4 organizado da seguinte forma: na sec¢do 2 s@o tratados os
principais aspectos sobre a técnica de Aprendizagem Profunda, bem como a arquitetura de Redes
Neurais Artificiais Multicamadas utilizada nesse estudo; a se¢ao 3 aborda trabalhos relacionados
ao estudo aqui desenvolvido, trazendo quatro autores que utilizaram a técnica de Aprendizagem
Profunda na MDE; a secdo 4 trata dos procedimentos metodologicos deste estudo, em que ¢
desenvolvido o processo de Mineragao de Dados proposto por Aggarwal (2015); na secdo 5 sdo
expostos os resultados alcangcados com esta investigacio; por fim, na secdo 6 sdo descritas as
conclusodes dos autores com o desenvolvimento deste estudo.

2 Aprendizagem Profunda

A AP estende as técnicas de AM, para resolver problemas que geralmente requerem maior
capacidade de processamento. A AP ¢ muito empregada para solugdo de problemas relacionados
a visdo computacional, reconhecimento de fala, processamento de linguagem natural e
reconhecimento de 4dudio, e se baseia na implementacdo de Redes Neurais Artificiais. Destaca-
se que na AP ndo hd uma variedade de algoritmos como na AM, nesse ambito sao implementadas
as Redes Neurais Artificiais Multicamadas (RNAM), conhecidas também como Redes Neurais
Artificiais Profundas.
Para Lecun, Bengio & Hinton (2015, p. 436) AP ¢ definida da seguinte forma:

A AP permite que modelos computacionais compostos por varias camadas de
processamento aprendam representacdes de dados com varios niveis de abstrag@o.
Esses métodos melhoraram drasticamente o estado da arte em reconhecimento de fala,
reconhecimento visual de objetos, detec¢do de objetos e muitos outros dominios, como
descoberta de medicamentos e estudos sobre o genoma. Com a otimizagao do algoritmo
de retropropagacdo para indicar como a maquina deve alterar seus parametros internos
as Redes Neurais Profundas sdo capazes de descobrir estruturas complexas de
informagdes a partir de grandes conjuntos de dados. As Redes Convolucionais
trouxeram avangos no processamento de imagens, video, fala e audio, enquanto as
Redes Recorrentes se sobressairam em dados sequenciais, como texto e fala.

Muito se tem pesquisado sobre Aprendizagem Profunda, sobretudo na area médica e
bioldgica, em que esta técnica € proeminente em diferentes dominios, em especial para explorar
0 Big Data, para analises de diferentes aplicagdes como: reconhecimento de padrdes,
reconhecimento de fala, visdo computacional, processamento de linguagem natural, detecg¢ao de
intrusdes e previsdes médicas (Boulemtafes, Derhab & Challal, 2020). Nesse sentido, muitos
autores definem esta técnica em seus estudos (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016; Xin et

! https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Student+Performance
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al., 2018; Yang, Zhang & Su, 2018; Soffer et al., 2019; Le, Torrisi & Pollastri, 2020; Sengupta
et al., 2020; Murat et al., 2020; Badar, Haris & Fatima, 2020; Boulemtafes, Derhab & Challal,
2020; Sezer, Gudelek & Ozbayoglu; 2020).

Destas defini¢des, vale apena evidenciar a visdo de Le, Torrisi & Pollastri (2020) sobre a
AP, para eles esta técnica ¢ um subcampo de AM baseado em Redes Neurais Artificiais
Multicamadas, que enfatizam o uso de multiplas camadas conectadas para transformar entradas
em recursos passiveis de prever saidas correspondentes; os autores completam dizendo que
diante de um conjunto de dados suficientemente grande de pares entrada-saida, um algoritmo de
AP pode ser usado para aprender automaticamente o mapeamento de entradas com relacdo as
saidas, ajustando um conjunto de parametros em cada camada da rede. Ainda destaca-se a
conceitua¢ao realizada por Boulemtafes, Derhab & Challal (2020), em que os autores afirmaram
que a AP ¢ uma das abordagens mais avangadas da AM e atraiu muita atengdo na pesquisa, em
especial por prover a capacidade de superar a dependéncia de recursos mapeados a mao, que sao
enfrentados pelos algoritmos de AM tradicionais.

A datar de 2006, com a publica¢do de Hinton, Osindero & Teh (2006), na qual os autores
apresentam um algoritmo (retropropagacao) para o treinamento de RNAM que as tornaram mais
rapidas e eficientes, a AP despontou como um campo capaz de modelar generalizagdes sobre
dados utilizando trés tipos de camadas de processamento: 1) Camada de entrada: que recebe os
atributos da base de dados; 2) Camada oculta: que encapsulam as operagdes matematicas
intermediérias que ddo suporte para a rede definir os resultados finais (na AP geralmente sdo
empregadas varias camadas ocultas); e 3) Camada de saida: responsdvel por indicar a
classificagdo da instancia analisada. Nesse sentido, o termo “deep — profundo” refere-se a essa
multiplicidade de camadas e a uma grande quantidade de camadas ocultas, por meio das quais
os atributos sdo transformados.

Além da otimizag@o do algoritmo para o treinamento, a consolidagdo da AP s6 foi possivel
por causa do aumento do volume de dados disponiveis € do avango dos recursos computacionais
(Lecun, Bengio & Hinton, 2015). Nessa perspectiva, um dos desafios da aplicacdo da AP era a
dependéncia de grandes volumes de dados para expandir seu potencial em cada contexto de
aplicacdo, pois como as redes neurais sao treinadas por meio de exemplos, sua eficiéncia melhora
a medida que a quantidade de dados processadas aumenta; contudo deve-se evidenciar que a
quantidade de dados, apesar de apoiar a evolugao da AP, ndo € o unico fator, pois a qualidade
destes dados também impacta, somente grandes dimensdes de dados podem gerar underfitting
ou overfitting’, pois as instincias podem estar desbalanceadas. A medida que a AP evolui, ela
tem potencial de identificar novas informagdes sobre conjunto de dados, que as tecnologias até
entdo existentes ndo conseguiram (Hinton, Osindero & Teh, 2006; Lecun, Bengio & Hinton,
2015); nesse sentido, pode-se dizer que a era do Big Data possibilitou um amplo potencial de
inovagao.

Em relacdo aos avangos dos recursos computacionais, destaca-se seu aspecto decisivo para
a difusdo da AP, sobretudo porque as Redes Neurais Profundas possuem varias camadas de
processamento, estruturas que dependem de muitos recursos computacionais, por vezes nao
disponiveis em um computador comum. Em funcdo da necessidade de otimizacdo de
processamento, atualmente pode-se usar “placas de video” - GPU (Graphics Processing Unit) —
pois ainda que ndo sejam tdo rapidas quanto uma CPU, podem realizar operagdes com pontos
flutuantes mais rapidamente, o que as tornam interessantes para renderizar graficos. Com a
popularizacdo da internet com banda larga, € possivel submeter os modelos a servidores que

2 O overfitting ocorre quando o modelo se adaptou muito bem aos dados com os quais est4 sendo treinado; porém,
ndo generaliza bem para novos dados. Ou seja, o modelo “decorou” o conjunto de dados de treino, mas ndo aprendeu
de fato o que diferencia aqueles dados para quando precisar enfrentar novos testes. O underfitting ocorre quando o
modelo ndo se adapta bem sequer aos dados com os quais foi treinado.
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contém “fazendas” de GPUs, que podem executa-los remotamente. Exemplos desse tipo de
servico sao: Pytorch (Facebook), TensorFlow (Google), MXnet (Apache) e H20 (RStudio).
Tudo isso permitiu a adog@o e pesquisa acentuada utilizando essa técnica, que estd sendo cada
vez mais aplicada em processos de tomada de decisao e se configura um campo de pesquisa ativa
(Lecun, Bengio & Hinton, 2015).

Outra particularidade relevante na AP ¢ que, embora nao possua uma grande variedade de
algoritmos, as arquiteturas sdo diferenciadas, e nesse sentido, Aggarwal (2018) considera como
as principais arquiteturas: Redes Multiplayer Perceptrons (MLP), Redes Neurais
Convolucionais, Redes Neurais Recorrentes e Redes pré-treinadas — ndo supervisionadas. Redes
Multiplayer Perceptrons (MLP): sao utilizadas principalmente em problemas de classificagao
com o intuito de identificar padrdes em conjuntos dados. As Redes Neurais do tipo MLP sao
formadas por uma camada de entrada, uma camada de saida e um nimero variavel de camadas
ocultas (desde que maior que dois). Redes Neurais Convolucionais: sao empregadas no
reconhecimento de imagens e identificacdo de objetos, e tém este nome pois usam a convolucao
em pelo menos uma de suas camadas. Redes Neurais Recorrentes: sdo projetadas para tratamento
de problemas que envolvam dados sequenciais, como frases de texto, séries temporais, € outras
tipos de sequéncias, sendo muito aplicadas em tarefas de mineragao de texto. As Redes Neurais
Recorrentes sdo redes com loops, permitindo que as informagdes persistam, assim elas podem
se conectar com informagdes anteriores para uma tarefa atual. Redes pre-treinadas — ndo
supervisionadas: cujo principal objetivo € a reducdo da dimensionalidade, compactacdo e fusdo
(possui os mesmos objetivos da Analise dos Componentes Principais).

Por fim, cabe destacar que no contexto da Aprendizagem Profunda e Aprendizagem de
Maquina ha uma extensa terminologia, ¢ para um melhor entendimento desse estudo € preciso
conhecer alguns desses termos. No caso desta pesquisa, ¢ importante compreender os conceitos:
Treinamento; Teste ¢ Modelo — Treinamento ¢ a fase em que o algoritmo de AM ou AP ¢
aplicado a uma base de dados e este deve buscar padroes sobre os dados; Teste ¢ a fase em que
o modelo ¢ avaliado; e Modelo ¢ o produto da submissdo dos dados a um algoritmo, muitas vezes
o modelo ¢ confundido com o proprio algoritmo, os dois sdo formados por cddigos, mas nao
correspondem a mesma estrutura. Depois da fase de treinamento de um algoritmo, ele gera um
modelo que pode ser salvo para ser posteriormente aplicado a uma nova base de dados, desde
que essa possua 0s mesmos atributos.

Como visto ha alguns tipos de arquiteturas de Aprendizagem Profunda mais proeminentes,
neste estudo foi empregada a arquitetura Multiplayer Percetron, que embora seja uma das mais
simples, devido também a simplicidade da base de dados se ajusta bem aos objetivos. Dessa
forma esta arquitetura € descrita na sequéncia levando em consideracdo autores como Kubat
(2017), Igual & Segui (2017), Aggarwal (2015) e Aggarwal (2018).

2.1 Arquitetura Multiplayer Perceptron

A arquitetura da rede neural do tipo Multiplayer Perceptron (MLP) é a mais simples, porém uma
das mais adequadas para resolucdo de problemas de classificagdo em geral, essa tarefa esta
estreitamente relacionada com a identifica¢do de padroes em dados. As redes do tipo MLP tém
funcionalidade parecida a algoritmos de classificacdo de AM, porque pertencem a classe de
RNAM de Aprendizagem Supervisionada, entretanto em muitos contextos tém apresentado
capacidade de processamento de dados superior aos algoritmos tradicionais (Aggarwal, 2018;
Bishop, 1995; Hand, 1997; Igual & Segui, 2017; Kubat, 2017; Ripley, 1996).

A arquitetura MLP consiste em uma rede de nds que sao estruturas de codigos dispostos em
camadas, muitos autores também denominam essa estrutura como perceptron ou neurdnio
artificial (Aggarwal, 2018; Bishop, 1995; Hand, 1997; Igual & Segui, 2017; Kubat, 2017; Ripley,
1996). Uma rede tipica de MLP consiste em trés tipos de camadas de processamento: uma

524



Souza, V. F., Santos, T. C. B. RBIE v.29 — 2021

camada de entrada que recebe dados externos; um numero arbitrario de camadas ocultas que
fazem os calculos intermediarios e auxiliam a rede a encontrar os valores finais; e uma camada
de saida que constroéi os resultados da classificacdao. Destaca-se, que a diferenca entre uma Rede
Neural Artificial simples e uma RNAM ¢ justamente a quantidade de camadas ocultas, na RNAM
o numero de camadas ocultas na maioria dos casos ¢ superior a dois. Uma ilustracdo de como as
camadas estdo organizadas em uma rede MLP ¢ apresentada na Figura 2.

O nimero de nos da camada de entrada ¢ determinado pela quantidade de atributos que ha
na base de dados fornecida. O niimero de nos na camada de saida ¢ definido pela quantidade de
classes do problema, um problema de classifica¢do binaria, por exemplo tem 2 nds na camada
de saida. Para a determinagdo do nimero de camadas ocultas e a quantidade de nds em cada uma
dessas camadas, existem uma variedade de metodologias para a escolha de tais aspectos, mas
usualmente essa defini¢do € realizada de forma empirica, com base em testes para cada contexto
(Aggarwal, 2018). Ao contrario das outras camadas, nenhum calculo estd envolvido na camada
de entrada. O principio da rede ¢ que quando os dados sdo apresentados na camada de entrada,
os nds da rede realizam calculos nas camadas sucessivas até que um valor de saida seja obtido
para cada um dos nos, esse sinal de saida deve poder indicar a classe apropriada para as instancias
da base de dados. Um n6 em uma Rede Neural Artificial pode ser representado como na Figura
3 (Aggarwal, 2018).

Valores dos atributos de Entrada Xi

2 2 v

Nivel

CAMADA DE ENTRADA

No/Perceptron

CAMADA(S) OCULTA(S)

Pesos das
Conexdes

CAMADA DE SAIDA amn | i
Classes de Saida yi

Figura 2: Arquitetura de Rede Multiplayer Perceptron.
Fonte: Adaptado Aggarwal (2018).
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PERCEPTRON j

> Vi

Viés (0j)

Figura 3: Um n6 da Rede MLP — Perceptron.
Fonte: Adaptado Aggarwal (2018).

As Redes Neurais Artificiais sdo algoritmos que efetuam transformagdes matematicas sobre
as bases de dados que recebem para processar. Em cada né de cada camada, ¢ realizada uma
multiplicagdo entre o valor de entrada pelo peso do no correlato, soma-se com o viés vinculado
a esse nd e encaminha-se esse resultado adiante, aplicando a concepcao de feed forward
(avangar). O viés € similar ao intercepto acrescido em uma equagdo linear, ele funciona como
um parametro adicional que € aplicado para ajustar a saida junto da soma ponderada das entradas
para o perceptron, ¢ uma constante que auxilia o modelo a se adaptar melhor aos dados
fornecidos (Aggarwal, 2018).

De forma geral, sem expor o aspecto matematico do processamento, o funcionamento de
uma RNAM pode ser visualizado na Figura 4 que representa o fluxograma dos procedimentos
que compdem o funcionamento do algoritmo de retropropagacdo, que serve para treinar uma
rede do tipo MLP. O algoritmo basico da retropropagacdo presente nas pesquisas de Bishop
(1995) e Duda, Hart & Strok (2001) e otimizado por Hinton, Osindero & Teh (2006) funciona
de forma simplificada, executando as seguintes etapas: 1) Inicializam-se todos os pesos de
conexao w com pequenos valores aleatorios de um gerador de sequéncia; 2) Baseado nos
atributos de saida (aprendizagem supervisionada) realizam-se os calculos com o0s pesos e se
calcula o erro; 3) Calcula as mudangas nos pesos € os atualiza, repete-se até a convergéncia (que
ocorre quando o erro estiver abaixo de um valor predefinido).

Logo na primeira execugdo esse processo vai encontrar valores para as saidas, embora
dificilmente sejam valores precisos, principalmente porque os pesos sdo atribuidos de forma
aleatoria, ao passo que esses devem condizer com os dados fornecidos na base, por isso devem
ser atualizados até que se encontre o melhor conjunto de pesos para os dados fornecidos.
Ressalta-se que depois de aplicado o algoritmo de retropropagacdo, correspondente ao
treinamento da Rede Neural Profunda, gera-se um modelo de classificacdo, formado pelos pesos
assimilados pela rede em acordo com a base de dados fornecida, esse modelo pode entdo ser
salvo e aplicado a dados novos no contexto desejado.
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Figura 4: Treinamento da uma RNAM.
Fonte: Autores.

Com o exposto foi possivel entender, de forma geral, e como ¢ a arquitetura de uma RNAM
utilizada no contexto de problemas de classificagdo, salienta-se que todo o processo matematico
foi omitido desse documento e ¢ encapsulado pelas ferramentas utilizadas para sua
implementagdo. Entretanto, sem o conhecimento dos elementos que o compoem seria dificil
testar e alterar, quando necessario, os parametros fundamentais para processamento de dados por
modelos de AP.

Com relagdo as ferramentas para a aplicacdo de AP, ¢ importante destacar que a escolha ¢é
um pouco mais complexa do que apenas a utiliza¢do das bibliotecas disponiveis na linguagem
de ciéncia de dados a ser utilizada. A partir da decisdo de se utilizar a AP como técnica de MDE,
¢ necessaria a elaboracdo de uma pesquisa sobre as principais € melhores ferramentas
disponiveis, de preferéncia sob a licenga de codigo aberto para sua aplicagcdo. A escolha pelo
codigo aberto, diz respeito sobretudo pela flexibilidade para configuragdo das ferramentas, ndo
disponivel nas proprietarias. Para a aplicacdo de AP ¢ necessario um framework especializado
neste tipo de algoritmo, até mesmo por questdes fisicas do computador — quanto ao hardware —
que devem ser levadas em consideracdo neste cendrio, pois o processamento requerido pelas
RNAM ¢ mais complexo e com bases de dados de grandes dimensdes, muito recurso
computacional € exigido. De acordo com Alvim (2010) framework ¢ uma colecdo de classes que
contribuem entre si propiciando melhores praticas de desenvolvimento e diminui¢do da repeticao
de tarefas. Além disso, evita variacdes de solucdes diferentes para um mesmo tipo de problema,
o que facilita a reutilizacao e customizagdo dos codigos.

Neste sentido, analisou-se 3 pesquisas que realizaram comparagdes entre frameworks para
Deep Leaning: Bahrampour et al. (2015) que verificaram os desempenhos do Caffe, do Neon, do
TensorFlow, do Theano e do Torch; Kovalev, Kalinovsky & Kovalev (2016) que realizaram uma
avaliacdo do funcionamento e eficacia do Theano, do Torch, do Caffe, do TensorFlow e do
DeepLearning4J; e por fim, NG et al. (2016) que implementaram um estudo comparativo do
desempenho do Singa e do H20. Das conclusdes dos autores destacam-se: O TensorFlow ¢
suficientemente flexivel, todavia seu desempenho em tempo de treinamento com uma tnica GPU
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ndo ¢ satisfatoria em comparagao aos outros; o framework Deeplearning4]) tem um desempenho
inferior para o treinamento, mesmo modificando a quantidade de camadas da Rede Neural;
quanto a complexidade de programag¢do o mais complicado de se utilizar ¢ o Torch; e O H20
obteve um desempenho estavel e precisa para as bases de dados testadas, possui baixa
complexidade de implementacdo, podendo ser utilizado com as linguagens R ou Python e
proporciona acesso a varias GPUs integradas em servidores on-line.

A partir dos itens destacados, foi possivel escolher uma ferramenta flexivel, de baixa
complexidade e eficaz, o H20, como ele estd disponivel para varias linguagens de programagao
optou-se por usar o R, pois essa linguagem ja vem sendo utilizada pelos pesquisadores em
diversos estudos. Além disso, o Framework para linguagem R possibilita a utilizagao de atributos
categdricos — sem precisar converté-los para numéricos, como no Python — um diferencial
decisivo para sua escolha, esse fator diminui muito a complexidade do pré-processamento e
transformagao a serem empregados nas bases de dados em linhas de codigo. Outra questao muito
importante ¢ o treinamento do modelo que ¢ realizado em GPU, devido ao aumento da
dimensionalidade da base, assim como da complexidade de processamento realizado pela
RNAM, sem essa possibilidade seria inviavel a execu¢do em um computador comum.

3 Trabalhos Relacionados: Aplicacao de Aprendizagem Profunda como
técnica de MDE

Dentro do dominio de aplicagdo da AP no ambito educacional, alguns estudos comegaram a
despontar como por exemplo Lin et al., (2019), que propuseram uma Rede Neural Convolucional
para analisar video aulas de cursos on-line, com o propoésito de detectar e classificar de forma
automatica os contetidos exibidos nesses videos a fim de melhorar o desempenho da plataforma
de aprendizado on-line. No que diz respeito a Rede Neural Convolucional, sua implementacao
foi executada com o Framework Tensorflow e foi treinada e testada em um conjunto de dados
de 16 mil imagens e 72 horas de audio, pertencentes a dois cursos diferentes.

Ademais, destaca-se a investigacdo realizada por Guo ef al. (2019), na qual os autores
implementaram uma Rede Neural Profunda Hibrida para a identificacao de postagens “urgentes”
que requerem atenc¢ao imediata de instrutores em foruns de discussao em cursos on-line. Quanto
a estrutura, ¢ uma Rede Neural Convolucional combinada com uma Rede Neural Recorrente,
implementada para mineragao de texto e funciona em 3 etapas: 1) assimilar simultaneamente as
informacdes semanticas e estruturais das sentencas de texto das postagens; 2) utilizar as Redes
Convolucionais em nivel de caractere para capturar informagdes — isso foi necessario devido a
muito ruido, como erros de ortografia e emoticons no texto das postagens; e 3) associar as
informagdes semanticas e estruturais com as informacgdes de caracteres e assim chegar a
representacao final da frase. Guo et al. (2019) chegaram a resultados que superam a precisao de
solucdes presentes no estado da arte em até 2,4%, e concluiram que sua pesquisa pode auxiliar
professores e tutores a priorizar suas respostas e gerenciar melhor varias postagens, de modo que
esses profissionais da educagdo possam responder as perguntas dos alunos em tempo hébil e
ajudar a reduzir as taxas de evasao nesses cursos.

Wen et al. (2020) também utilizaram um modelo de AP para pesquisa no ambito
educacional, com o objetivo de identificar antecipadamente a desisténcia em Massive Open
Online Courses (MOOCs). Nesse sentido, depois que Wen et al. (2020) realizaram uma andlise
dos padrdes de comportamento de aprendizagem dos alunos de um MOOC, relataram que esses
estudantes geralmente exibem comportamentos de aprendizagem semelhantes em varios dias
consecutivos (o status de aprendizagem de um aluno para o dia subsequente, provavelmente sera
semelhante ao do dia anterior). Embasados nessa premissa Wen et al. (2020) propuseram uma
base de dados formada por atributos relacionados a correlagdo local de comportamentos de
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aprendizagem, sobre a qual aplicaram uma Rede Neural Convolucional, gerando um modelo
para prever o abandono de alunos em MOOC:s. Por fim, o modelo proposto obteve uma precisao
que variou de 86% a 89%, e os autores destacaram que as principais contribui¢des da pesquisa
foram: 1) defini¢dao do conceito de status de aprendizagem para encontrar a correlagao local de
comportamentos de aprendizagem; 2) constru¢do de uma base de dados formada a partir dos
atributos da correlacao local de comportamentos de aprendizagem; e 3) implementagdo de um
modelo construido a partir de uma Rede Neural Convolucional para previsao do abandono de
alunos em MOOC:s.

Por fim, cita-se o estudo de Waheed et al. (2020) que desenvolveram um modelo de Rede
Neural Artificial Multicamadas com arquitetura MLP, com o objetivo de prever o desempenho
de alunos em MOOC:s. Para isso os autores utilizaram relatérios de 7 MOOCs, com um total 32
mil alunos, e os atributos utilizados foram: perfil demografico, fluxo de cliques e desempenho
nas avalia¢des. O estudo foi conduzido com base na mineragdo de dois conjuntos de dados: 1)
notas das atividades avaliativas na plataforma e perfil demografico; e 2) atributos trimestrais do
fluxo de cliques de cada aluno, o resultado foi um modelo para prever o risco de reprovagdo. Os
autores relataram que em contraste com os métodos estatisticos, Redes Neurais Artificias
Multicamadas facilitam a generalizacao, o que possibilita inferir padrdes escondidos nos dados,
dando suporte a fazer suposicdes sobre eles. A precisdo alcangada pelo modelo ficou entre 84%
e 93% nos experimentos realizados, ¢ Waheed et al., (2020) concluiram que esses resultados
demonstram a efetividade do modelo implementado para a previsao precoce do desempenho de
alunos em MOOC:s. Os autores ainda ressaltaram que estudos como esse, orientados a dados, sdo
necessarios para auxiliar instituigdes de ensino na formulagdo de uma estrutura de analise de
aprendizagem, contribuindo para o processo de tomada de decisao.

Tais investigacdes denotam o potencial da Aprendizagem Profunda no contexto
educacional, contudo, apesar do bom desempenho frequentemente relatado desses modelos
aplicados a MDE, o grande ntimero de parametros que devem ser configurados, alguns deles
expostos na se¢do 2.1 (para mais detalhes sobres esses parametros consulte Apéndice A), € o
entendimento necessario sobre eles, os tornam dificeis de interpretar e implementar, supde-se ser
este um dos motivos dessa técnica ndo ser ainda tdo explorada neste contexto (Yang, Zhang &
Su, 2019).

4 Processo de MDE para Previsao do Desempenho de Alunos

Este estudo tem como principal objetivo realizar a previsao do desempenho de alunos, em duas
disciplinas no ensino tradicional, utilizando técnicas de MDE. Com a realizagdo desse processo
¢ também possivel identificar qual das técnicas aplicadas foi a mais eficaz na predi¢do do
desempenho desses estudantes, considerando os atributos que compdem a base de dados. A vista
disso, formulou-se as questdes de pesquisa que nortearam este estudo:

v' Questdo de pesquisa 1 (QP1) — Qual a eficacia de modelos gerados a partir de algoritmos
baseados em Aprendizagem de Mdquina e Aprendizagem Profunda na previsao do
desempenho de alunos no ensino tradicional?

v’ Questao de pesquisa 2 (OP2) — Modelos baseados em algoritmos de Aprendizagem
Profunda tém uma eficicia superior a modelos baseados em algoritmos tradicionais
utilizados na Mineracdo de Dados Educacionais?

v’ Questdo de pesquisa 3 (QP3) — Qual conjunto de atributos tem mais influéncia na
previsdao do desempenho de alunos?

Para responder essas questoes foram empregados alguns procedimentos que configuram a
metodologia adotada nesta pesquisa, que em termos gerais resume-se na realizacdo do processo
de Data Mining proposto Aggarwal (2015). Como descrito na introdugdo esse processo ¢
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composto basicamente por 3 fases: 1) Coleta de dados; 2) Extracdo de recursos e limpeza de
dados (Pré-Processamento e Transformagao); e 3) Processamento analitico e algoritmos; por fim,
de acordo com Aggarwal (2015) uma quarta fase de andlise e/ou interpretacao dos resultados
deve ser acrescentada, conforme os objetivos do processo de mineragao de dados realizado. Essas
etapas compdem basicamente os procedimentos metodoldgicos adotados nessa pesquisa € sao
detalhados na sequéncia.

4.1 Primeira Fase: Coleta de Dados

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

1044 linhas e 33 colunas.

Tabela 1: Atributos da Base de Dados.

ID ATRIBUTOS DESCRICAO

1 Escola Escola do aluno (binério: 'GP' - Gabriel Pereira ou 'MS' - Mousinho da Silveira)
2 Género Género do aluno (binario: 'F' - feminino ou 'M' - masculino)
3 Idade Idade do aluno (numérico: de 15 a 22)
4 Endereco Tipo de enderego residencial do aluno (binario: 'U' - urbano ou 'R '- rural)
5 Famsize Tamanho da familia (binario:' LE3 '- menor ou igual a 3 ou' GT3 '- maior que 3)
6 Pstatus Status de coabitag@o dos pais (binario:' T '- morando junto ou' A '- a parte)
7 Escolaridade da mae (numérico: 0 - nenhum, 1 - ensino fundamental (4* série),
Medu gapa . L 1 . .
2 - 5% a 9% série, 3 - ensino médio ou 4 - ensino superior)
8 Fedu Escolaridade do pai (numérico: 0 - nenhuma, 1 - ensino primario (4° ano), 2 - 5°
a0 9° ano, 3 - ensino secundario ou 4 - ensino superior)
9 sl Trabalho da mae (nominal: 'professor’, 'saude' relacionado, 'servigos' civis (por
exemplo, administrativo ou policial), 'em casa' ou 'outro’)
10 Fiob Trabalho do pai (nominal: 'professor’, 'satide' relacionado, civil 'servigos' (por
exemplo, administrativo ou policial), 'em casa' ou 'outro')
11 Razio Raz@o para escolher esta escola (nominal: perto de 'casa', escola 'reputagao’,
'curso' preferéncia ou 'outro')
12 | Tutor Tutor do aluno (nominal: 'mée’, 'pai' ou 'outro')
13 | Tempo de Tempo de viagem de casa para a escola (numérico: 1 - <15 min., 2 - 15 a 30
Viagem min., 3 - 30 min. A 1 hora, ou4 -> 1 hora)
14 | Horas de Tempo de estudo semanal (numérico: 1 - <2 horas, 2 - 2 a 5 horas, 3 -5 a 10
Estudo horas ou 4 -> 10 horas)
15 ~ Numero de reprovagdes anteriores nas aulas (numérico: n se 1 <= n <3, sendo
Reprovacoes 4)
16 | Schoolup Suporte educacional extra (binario: sim ou ndo)
17 | Famsup Suporte educacional familiar (bindrio: sim ou ndo)
18 Pago Aulas extras pagas dentro da disciplina (matematica ou portugués) (binario: sim
ou nao)
19 | Atividades Atividades extracurriculares (bindrio: sim ou no)
20 | Creche Cursou creche (binario: sim ou nio)
21 Superio Deseja cursar o ensino superior (binario: sim ou nio)
22 | Internet Acesso a internet em casa (binario: sim ou nio)
23 | Romantico Com um relacionamento romantico (bindrio: sim ou nao)
24 | Famrel Qualidade das relagdes familiares (numérico: de 1 - muito ruim a 5 - excelente)
25 | Tempo Livre | Tempo livre depois da escola (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - muito alto)
26 | Gooout Saindo com os amigos (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - muito alto)
224 Dalc Clon)sumo de alcool durante o trabalho (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - muito
alto
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28 Walc Clon)sumo de alcool no fim de semana (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - muito
alto

29 Satde Estado de satide atual (numérico: de 1 - muito ruim a 5 - muito bom)

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

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

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

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

Fonte: UCI — Machine Learning: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Student+Performance

4.2 Segunda Fase: Extracao de recursos e limpeza de dados (Pré-Processamento e
Transformacao)

Com relagdo a segunda fase os dados foram pré-processados para se adequarem a aplicagdo das
técnicas de MDE — algoritmos de AM e AP — utilizadas na previsao do desempenho dos alunos,
para isso foi utilizada a linguagem de programacao e ciéncia de dados R, e vérias tarefas foram
realizadas:

1.

. Formata¢ao dos dados como Data Frame

Jun¢do dos dados dos alunos das duas disciplinas em uma unica base, para todos os
alunos — como os dados disponiveis no UCI Machine Learning estavam divididos em
duas bases de dados (uma para os dados da disciplina de matematica e outra para os dados
de portugués), foi elaborado um script para unir os dados em uma tnica base.
Transformacdo do atributo G3 de numérico para niveis de classificacio — nesse
procedimento cada faixa de notas recebeu um valor no formato de caractere, atribuindo
uma categoria/classe para os registros: notas entre 20 ¢ 16 = “A”, notas entre 15 e 11 =
“B”, notas entre 10 e 4 = “C”, notas entre 4 ¢ 0 = “D”. Essa abordagem foi inspirada no
estudo desenvolvido por Zhang & Wu (2019), os autores tinham como objetivo prever o
desempenho de alunos, mais especificamente a previsao de notas dos alunos. Para isso,
os autores utilizaram dados de estudantes que cursaram um curso MOOC sobre
Programagdo em Linguagem C, os atributos eram basicamente sobre: informagdes
basicas do perfil dos alunos, pontuacao nas atividades avaliativas, nimero de questdes
solucionadas, pontuagdo final, postagens nos féruns de discussdo. Quanto a abordagem
para a solugdo do problema, embora fosse esperado que os autores utilizassem Regressao,
pois as notas sdo valores continuos, os autores dividiram os resultados dos alunos em
classes de 85a 100 — A, de 70 a 85 — B, de 60 a 70 — C e >60 — D, portanto tornando-se
um problema de classificagdo. Apos a formatacdo e classificacdo da base de dados os
autores realizaram a aplicacdo de 3 algoritmos de AM para geragdo de modelos de
previsdo de notas: ID3, C4.5 e CART — todos baseados em Arvore de Decisdo. As
precisoes alcangadas pelos modelos sobre a base de dados de teste foram: IDE3 — 81%,
C4.4 -75%, CART — 76%. Nesse sentido, considerou-se essa abordagem bastante eficaz
e aderente ao estudo aqui desenvolvido, por isso optou-se por fazer de forma semelhante,
realizando a categorizag¢do das notas, em quatro classes A, B, C e D.

. como a base de dados possui atributos
numeéricos e categoricos a Unica op¢ao de formatacdo na linguagem R € o Data Frame.
Divisao da base de dados em treinamento e teste, em que 85% dos dados da base foram
definidos para treino (888 registros para treino e 156 para teste): como a base de dados
utilizada neste estudo € relativamente pequena (apenas 1044 linhas de informacao),
optou-se por usar mais dados para o treinamento dos algoritmos, e menos dados para sua
avaliacdo. Existem autores na literatura que corroboram este tipo de adapta¢ao quando
se possui base de dados pequenas (Japkowicz & Shah, 2014).

3 Diferentemente de vetores, que ndo podem agregar elementos de classes diferentes, um Data Frame pode conter
colunas com vetores numeéricos e variaveis categoricas. E por esse motivo que a maior parte dos dados que sdo
utilizados em mineracdo de dados e analises estatisticas sao formatados como Data Frames.
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5. Transformagdo do atributo a ser previsto (atributo meta — o desempenho final do aluno)
para Factor? (G3): para a aplicacdo de algoritmos de AM e AP com a linguagem R, o
atributo meta deve estar configurado com o formato Factor, isso € um pré-requisito das
bibliotecas do R.

4.3 Terceira Fase: Processamento analitico e algoritmos

No que tange a Processamento analitico e algoritmos, € nesta fase que sdao escolhidos os
algoritmos para gera¢do dos modelos, bem como das previsdes projetadas. Nesse sentido, ¢
importante destacar um estudo que utilizou a mesma base de dados desta pesquisa: Cortez &
Silva (2008). Neste estudo os dois conjuntos de dados, foram modelados com uma classificacao
de cinco niveis e foi utilizada a regressdo, pois o atributo a ser previsto era a nota (numérico). O
objetivo de Cortez & Silva (2008) era analisar o desempenho dos alunos, sob uma perspectiva
de quais desses mais influenciam na previsao do desempenho. Para isso, os autores utilizaram
quatro algoritmos: Arvores de decisdo, Random Forest, Redes Neurais Simples e Suporte Vector
Machines. Os resultados dos autores mostraram que uma boa precisdo preditiva pode ser
alcangada, desde que estejam disponiveis as primeiras e/ou segundas séries do periodo escolar.
Cortez & Silva (2008) ressaltam ainda que o desempenho do aluno ¢ altamente influenciado por
avaliagOes anteriores e pelo nimero de faltas. Como resultado direto desta pesquisa os autores
relatam que ferramentas mais eficientes de previsao do aluno podem ser desenvolvidas,
melhorando a qualidade da educacdo e aprimorando a gestdo dos recursos escolares.

Em contraste, como ja destacado, neste estudo as notas de desempenho dos alunos foram
classificadas como A, B, C ou D, e, portanto, foram empregados algoritmos de classificagdo para
realizacdo das previsoes, diferentemente de Cortez & Silva (2008) que utilizaram os algoritmos
para regressdo. Tanto a classificagdo como a regressdo sdo tarefas de Aprendizagem
Supervisionada, nesse tipo de técnica a base de dados possui colunas com categorias que servem
para treinar o modelo, que deve, na proxima etapa, identificar as categorias de cada linha. A
Aprendizagem Supervisionada ¢ utilizada para resolver dois tipos diferentes de problemas:
classificagdo e regressao. A classificacdo refere-se ao processo de previsdo de valores de
categorias, como no caso deste estudo uma faixa de notas que foi classificada em uma categoria.
Problemas de regressao buscam prever um valor numérico, por exemplo prever o valor da nota
dos alunos, como fizeram Cortez & Silva (2008). Alguns dos algoritmos de AM para
classificacdo mais conhecidos sdo: Naive Bayes; Arvore de Decisdo, Random Forest (RF) e
Suport Vector Machines (SVM), estes foram selecionados para serem utilizados nesta pesquisa.
Quanto a AP, a arquitetura Multiplayer Perceptron (MLP) (descrita na se¢do 2.1), ¢ uma boa
opcdo para classificacdo em bases formadas por atributos simples (que ndo incorporam a
mineracdao em texto, em imagem ou em videos).

Para realizar a escolha desses algoritmos, para este estudo, foram feitas varias pesquisas na
literatura sobre o tema, todavia um estudo em particular foi muito Util para tomar a decisdo em
escolher esses algoritmos, a revisdo sistematica de literatura realizada por Shahiri, Husain &
Rashid (2015), essa forneceu uma visdao geral das técnicas de mineragdo de dados que eram
usadas para prever o desempenho dos alunos, em publicagdes datadas entre 2002 e 2015,
sistematizando as melhores pesquisas nesta area. O estudo também se concentrou em como 0s
algoritmos de previsdo poderiam ser usados para identificar os atributos mais importantes dentre
a diversidade de dados dos alunos, como também se realiza neste estudo. Nessa revisdo, os
autores seguiram duas questdes de pesquisa para estruturar os resultados: 1) Quais sdo os

4 classe de objetos para trabalhar com atributos categoricos na linguagem R. A linguagem R adapta automaticamente
a resposta dos comandos quando o objeto é um Factor.
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atributos mais importantes empregados na previsao do desempenho dos alunos; e 2) Quais as
técnicas/algoritmos de previsdo mais eficientes.

Quanto aos principais atributos, Shahiri, Husain & Rashid (2015) apontaram que foram
usados com frequéncia a média cumulativa de notas e a avaliagdo interna, empregados por 10
dos 30 artigos selecionados para a revisdo. Os autores também chegaram a conclusdo, que a
Aprendizagem de Maquina era a técnica mais utilizada e quanto a eficacia dos algoritmos as
Redes Neurais tiveram a maior precisao (98%) para previsao do desempenho dos alunos, seguida
das Arvores de Decisdo (91%), depois as Maquinas de Vetores de Suporte e K-Nearest
Neighbors (KNN — K-ésimo Vizinho mais Proximo) com a mesma eficacia (83%), por fim, o
método menos preciso foi o Naive Bayes (76%). No presente estudo, apenas ndo foi utilizado o
KNN, devido ao fato que esse algoritmo utiliza do calculo da distancia entre dois pontos, visto
que a base de dados nao ¢ apenas numérica, considerou-se melhor utilizar apenas os algoritmos
que processam atributos categoricos de forma direta, sem a necessidade de substitui¢ao; desta
forma, no lugar do KNN foi utilizado o Randon Forest. De acordo com Kubat (2017); Igual &
Segui (2017); e Aggarwal (2015), esses algoritmos podem ser descritos da seguinte forma:

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

2. A Arvore de Decisdo é um algoritmo de AM baseado em entropia, o principio por tras de
seu trabalho ¢ que cada atributo no conjunto de dados ¢ tratado como um no na arvore de
decisdo. Em cada n6 ¢ tomada uma decisdo sobre qual caminho escolher na arvore,
dependendo do valor do atributo nesse no6 especifico, o processo continua até que o n6 da
folha seja alcancado, porque esse contém a decisdo final sobre a classificacdo da
instancia.

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

4. Suport Vector Machine (SVM): O algoritmo SVM se originou nos anos 60 ¢ ¢ um dos
mais famosos algoritmos de AM, e tem sido muito utilizado desde entdo, antes das Redes
Neurais Artificiais se popularizarem ele era considerado o algoritmo de AM mais preciso.
Para classificar uma nova instancia, limites de decisdo diferentes podem ser utilizados,
dessa forma, objetivo do algoritmo SVM ¢ encontrar o limite de decisdo que classifica os
registros de tal maneira que as chances de a classificacdo ser incorreta seja minimizada.
O algoritmo faz isso maximizando a distancia entre os atributos de instdncias mais
proximos de todas as classes na base dados, e ele consegue encontrar esse limite com a
ajuda de vetores de suporte, por isso o seu nome. Os vetores de suporte passam pelos
atributos de dados mais proximos das classes para classificacdo, o trabalho do algoritmo
¢ maximizar a distancia entre esses vetores, tracando uma linha paralela no meio deles,
esse limite de decisdo ¢ considerado o limite de decisdo ideal. Uma das razdes, pela qual
o SVM ¢ tao amplamente aplicavel € que ele pode ser facilmente estendido para bases de
dados complexas que ndo sdo linearmente separaveis. Isso € feito mapeando os registros
de treinamento para um espaco de maior dimensdo, onde eles se tornam um conjunto
linearmente separavel, essa técnica ¢ denominada truque do kernel (kernel trick).
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Dessa forma, ressalta-se que ha apoio na literatura da éarea, visto que a técnica de AM ¢ a
mais utilizada (Shahiri, Husain & Rashid, 2015; Souza & Perry, 2020), para classificar esses
algoritmos como mais tradicionais, pois sdo frequentemente empregados na MDE; por isso eles
sao utilizados neste estudo em comparagdao as RNAM, para previsao do desempenho dos alunos,
oportunizando comparar a técnica de Aprendizagem de Maquina com a técnica de Aprendizagem
Profunda. Para realizagdo da aplicagdo desses algoritmos foram utilizadas bibliotecas especificas
do R: Naive Bayes — bliblioteca “e1071”; Arvores de Decisdo — biblioteca “rpart”; Random
Forest —biblioteca “randomForest”; Suport Vector Machine — biblioteca “e1071”’; e para AP foi
utilizado o framework “H20”. Cabe destacar que o processo para escolha do framework H20
foi exposto na se¢ao 2.1.

Além das bibliotecas, outra importante questdo a ser considerada na aplicagdo de algoritmos
de AM e AP ¢ a configuragcdo de seus parametros, elementos que influenciam diretamente na
eficacia dos modelos gerados. As configuragdes feitas nos algoritmos utilizados neste estudo
estdo sistematizadas na Tabela 2 e todos os detalhes sobre as configuragdes padrao (default)
podem ser analisadas no Apéndice A. Os valores dos parametros dos algoritmos Randon Forest,
SVM e RNAM, diferentes do padrao, foram determinados, por meio de testes e consulta a
documentacdo do R. Tais testes consistiram em definir os valores, rodar o algoritmo e verificar
os resultados alcangados, estes foram repetidos até chegar a um conjunto de solucdo satisfatoria,
com relagdo as métricas de avaliagdo utilizadas; tais métricas sdo descritas na proxima secao.

Tabela 2: Configurac@o do Algoritmos.

ALGORITMO PARAMETROS CONFIGURADOS

Naive Bayes Configuragdo Default.
Arvore de Decisdo | Configuragdo Default.
Random Forest Configurag@o Default, e foi definido uma floresta com 30 arvores.

Foi definido o kernel “radial” e um valor de custo de 5.0. Os demais parametros seguem
a configuragdo Default.
Foram definidas 3 camadas ocultas, com 200 neuronios cada, a quantidade de épocas
RNAM de ajuste foi de 800 e a fungdo de ativagdo foi a “rectifier”. Os demais parametros
seguem a configuragdo Default.

Fonte: Autores

SVM

4.4 Quarta Fase: Analise dos Resultados

Por fim, no intuito de complementar o processo proposto por Aggarwal (2015), acrescenta-se
mais uma fase no processo de mineragdo de dados que de acordo com o autor depende do
proposito do estudo a ser desenvolvido, que se refere a interpretacdo dos resultados alcancados.
Essa etapa nesse estudo pretende avaliar a eficacia na previsdo do desempenho dos alunos em
cada modelo gerado pelos algoritmos. Nesse sentido, para realizar a verificagao dos resultados
de um modelo de classificagao sdo necessarios dois itens: os métodos de avaliacao e as métricas
de interpretacdao. Os dois devem ser aplicados em conjunto para que seja possivel observar se
um modelo ¢ eficaz ou ndo. Os métodos indicam como esse modelo sera avaliado, e as métricas
traduzem os resultados da aplicagao desses métodos em nlimeros que possam ser interpretados.

Para este estudo o método de avaliacdo empregado foi o de Treinamento e Teste, em que a
base de dados ¢ dividida de forma aleatoria em duas porgdes, uma para treinamento € outra para
teste, de acordo com Japkowicz & Shah (2014) geralmente sdo empregados 85% das instancias
para treinamento e 15% para teste. O algoritmo ao ser aplicado sobre a base de treinamento
recolhe informagdes sobre os atributos das instdncias e gera um modelo de classificacdo ou
regressao com base nesses atributos e informagdes, apds isso esse modelo € aplicado sobre a
base de teste (que contém registros diferentes da base de treinamento) e entdo as métricas de
avaliacdo sdo calculadas sobre essa aplicacao. Apenas a aplicagdo do método de avaliacao nao
indica se o modelo ¢ eficaz ou ndo, para isso devem ser utilizadas métricas que possibilitem
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interpretacdo do quanto o modelo foi preciso em suas classificagdes, em outras palavras
quantificar o seu desempenho. Algumas das métricas mais utilizadas no contexto de avaliagao

de modelos de Aprendizagem Supervisionada estdo resumidas na Tabela 3.

Tabela 1: Métricas de Avaliagdo de Algoritmos de AM e AP.

METRICA DEFINICAO

Matriz de
confusao

Uma matriz de confusdo fornece uma analise mais detalhada das classificagcdes corretas e
incorretas para cada classe. Uma breve explicagdo de como interpretar uma matriz de confusao
¢ a seguinte: os elementos da diagonal principal representam o niimero de pontos para os quais
o roétulo previsto € igual ao rotulo verdadeiro, enquanto qualquer coisa fora da diagonal
principal foi rotulada incorretamente pelo classificador. Portanto, quanto mais altos os valores
presentes na diagonal principal da matriz de confusdo, melhor, indicando muitas previsdes
corretas.

Precisao da
classificaciao
(Acuracia)

A precisdo é uma métrica de avaliagdio comum para problemas de classificagdo. E o niimero
de previsdes corretas feitas como uma propor¢ao de todas as previsoes realizadas sobre a base
de testes. Em outras palavras, ¢ a porcentagem de instancias classificadas corretamente de
todas as instancias, pode ser considerada mais util em uma classificacdo binaria do que em
problemas de classificagdo de varias classes, porque pode ser menos claro exatamente como
a precisao se divide nessas classes.

Intervalo de

Corresponde a uma métrica que indica que ha uma probabilidade de 95% que a verdadeira

Confianc¢a (IC) | precisdo do modelo algoritmico testado esteja dentro desse intervalo.
Taxa de nao Essa ¢ a precis@o alcangavel, sempre prevendo a categoria da classe majoritaria. Portanto,
informacio corresponde a melhor escolha, sem outras informacdes.
Valor de P Consiste em um .teste unilatera}l para verificar se a precisdo é melhor que a taxa de ndo
informagdo, considerando a maior porcentagem da classe dos dados.
Corresponde a uma medida de concordancia usada em escalas nominais que fornece uma ideia
do quanto as observagdes se afastam daquelas esperadas, fruto do acaso, indicando assim o
Kappa quio legitimas as interpretagdes sdo. E parecida com a precisio, excetuando por ser

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

Area sob curva
(AUC) —Taxas:
Sensibilidade e

A area sob a curva € uma métrica de desempenho para medir a capacidade de um classificador
binario de discriminar entre classes positivas e negativas. Exemplos: 1) Uma area de 1,0
representa um modelo que fez todas as previsdes perfeitas; 2) Uma area de 0,5 representa um
modelo tdo bom quanto aleatério. A AUC pode ser dividida em Sensibilidade e
Especificidade. Sensibilidade ¢ a verdadeira taxa positiva, sdo as instdncias numéricas da

Especificidade | classe positiva que realmente foram previstas como positivas. A Especificidade ¢ a verdadeira
taxa negativa, ou seja, ¢ o numero de instancias da classe negativa que foram realmente
previstas como negativa.

Valores Valor preditz;vo positivo — mos‘trzj o numero da c!qsse posjtiva prevista corrs:t.amente como
Preditivos uma proporgao do total de previsdes da clgsse positiva realizadas. Valor predztszo negativo —
Positivo e most'ra~ 0 numero da class'e negat%va prevista corre}amente como uma propor¢ao do total de
Negativo prev1soes.da cla§se negativa realizadas. Esses parametros descrevem o desempenho de um

teste de diagnostico.
Prevaléncia Mostra com que frequéncia a classe positiva realmente ocorre na amostra.

Taxa de Denota o nimero de previsdes positivas corretas da classe feitas como uma propor¢ao de todas

deteccio as previsdes realizadas.

Prevaléncia de | Apresenta o numero de previsdes positivas de classe feitas como uma propor¢ao de todas as

deteccio previsoes realizadas.

Precisio Atribui essencialmente a média das taxas reais positivas e negativas, isto ¢ — (sensibilidade +

Balanceada especificidade)/2.

Fonte: Adaptado Japkowicz & Shah (2014) e Documentagéo do R.

5 Resultados

Os resultados desse estudo foram sistematizados de acordo com as trés questdes de pesquisa, €
sdo apresentados na sequéncia.
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5.1 QP1 - Qual a eficacia de modelos gerados a partir de algoritmos baseados em
Aprendizagem de Maquina e Aprendizagem Profunda na previsao do desempenho
de alunos no ensino tradicional?

Foi gerado um modelo para cada algoritmo utilizado nesse estudo, a partir de sua aplica¢dao na
base de dados, salienta-se que para a aplicagdo dos algoritmos foram utilizados todos os atributos
da base de dados descritos na tabela 1, e o atributo meta utilizado foi a nota final classificada em
4 categorias: A, B, C e D. As métricas mais proeminentes para a analise da eficacia dos modelos
de classificagdo gerados foram sistematizadas na Tabela 4. Com esses resultados percebe-se que
excluindo o algoritmo Naive Bayes, que realmente tem uma estrutura bastante simplificada, os
demais algoritmos, tiveram bom desempenho com precisdo de classificagdo acima de 80%, em
todos os casos, sendo boas op¢des para a previsao do desempenho de alunos, em bases de dados
compostas por registros demograficos, sociais e de rendimento escolar.

Tabela 4: Analise dos algoritmos.

alve Arvore de Rando
D AN BN FA

Baye Decisao ore
Acuracia 0,66 0,87 0,83 0,82 0,94
Intervalo de 58-74% | 81-92% | 77-89% | 75-88% | 79-94%
confianca de 95%
Ik 0,38 05 0,51 0,51 0,53
informacao
Valor de p 9.791e-13 2.2e-16 2.2e-16 8.754e-16 2.2e-16
Kappa 0,51 0,79 0,73 0,71 0,79

Fonte: Autores.

No que diz respeito as métricas apresentadas na Tabela 5, a primeira € a acuracia — nimero
de previsdes corretas divididas pelo numero total de previsdes — correspondente a 94% nas
RNAM e a 87% no algoritmo de Arvore de Decisdo, com um intervalo de confianca de 79-94%
e 81-92% respectivamente, o que significa que ha uma probabilidade de 95% que a verdadeira
precisdo desses modelos esteja dentro desse intervalo. Logo apds, encontra-se a taxa de ndo
informagao que corresponde a 50% para Arvore de Decisio e 53% para as RNAM, essa métrica
indica a precisao alcancavel sempre prevendo a categoria da classe majoritaria. Conforme o valor
de p — que ¢ igual para os dois — pode-se afirmar, que os modelos gerados por esses algoritmos,
oferecem um desempenho significativamente melhor sobre a taxa de ndo informacdo. Na
sequéncia a estatistica Kappa, que apresentou valor de 79%, para ambos, mostra quiao bem as
previsdes dos modelos corresponderam as categorias reais da classe, de acordo com as diretrizes
propostas por Landis & Koch, (1977) a Kappa nada mais ¢ que uma concordancia justa entre o
modelo e as verdadeiras categorias de uma classe, uma vez que a precisao aleatoria ¢ controlada.

Os demais resultados de todas as métricas descritas na Tabela 3, podem ser visualizados na
Figura 5, gerada por meio da aplicacdo das bibliotecas “caret’ e “el071” do R, com o método
“confusionMatrix”. Nesta figura, primeiramente pode ser observada a matriz de confusdo de
cada algoritmo (previsdes); na sequéncia estao os resultados indicados na Tabela 4; em seguida
estdo os valores de AUC: Taxas de Sensibilidade e Especificidade; Valores Preditivos Positivo
e Negativo; Prevaléncia; Taxa de deteccdo; Prevaléncia de deteccdo; e Precisdo Balanceada.

536



Souza, V. F., Santos, T. C. B. RBIE v.29 — 2021

NAIVE BAYES ARVORE DE DECISAO
Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
previsoes previsoes
D A B C D
Al7 1 0 O Al4 4 0 O
B 949 13 10 B 072 9 0
Cc 010 30 9 cC 0 247 O
D O 0O 0 8 D O 0 4 4
overall Statistics overall Statistics
Accuracy : 0.6667 Accuracy : 0.8782
95% CI : (0.5868, 0.74) 95% CI : (0.8164, 0.9251)
No Information Rate : 0.3846 No Information Rate : 0.5
P-value [Acc > NIR] : 9.791le-13 P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.5138 Kappa : 0.7996
Mcnemar's Test P-Value : NA Mcnemar's Test P-value : NA
Statistics by Class: Statistics by Class:
Class: A Class: B Class: C Class: D Class: A Class: B Class: C Class: D
Sensitivity 0.6538 0.8167 0.6977 0.29630 Sensitivity 1.00000 0.9231 0.7833 1.00000
Specificity 0.9923 0.6667 0.8319 1.00000 Specificity 0.97183 0.8846 0.9792 0.97368
Pos Pred Value 0.9444 0.6049 0.6122 1.00000 Pos Pred Value 0.77778 0.8889  0.9592 0.50000
Neg Pred value 0.9348 0.8533 0.8785 0.87162 Neg Pred value 1.00000 0.9200 0.8785 1.00000
Prevalence 0.1667 0.3846 0.2756 0.17308 Prevalence 0.08974  0.5000 0.3846 0.02564
Detection Rate 0.1090 0.3141 0.1923 0.05128 Detection Rate 0.08974 0.4615 0.3013 0.02564
Detection Prevalence 0.1154 0.5192 0.3141 0.05128 Detection Prevalence 0.11538 0.5192 0.3141 0.05128
Balanced Accuracy 0.8231 0.7417 0.7648 0.64815 Balanced Accuracy 0.98592 0.9038 0.8812 0.98684
RANDOM FOREST SUPORT VECTOR MACHINES
Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
previsoes previsoes
A B C D A B C D
Al2 6 0 O Al13 5 0 0
B 07110 O B 370 8 0
cC 0 346 O C 0 642 1
D O 0O 6 2 D 0 4 4
overall Statistics overall Statistics
Accuracy : 0.8397 Accuracy : 0.8269
95% CI : (0.7726, 0.8935) . 95% CI : (0.7583, 0.8827)
No Information Rate : 0.5128 No Information Rate : 0.5192
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-value [Acc > NIR] : 8.754e-16
Kappa : 0.7326 Kappa : 0.7154
Mcnemar's Test P-Value : NA Mcnemar's Test P-Value : NA
Statistics by Class: Statistics by Class:
Class: A Class: B Class: C Class: D P Class: A Class: B Class: C Class: D
sensitivity 1.00000 0.8875 0.7419 1.00000 Sensitivity 0.81250  0.8642  0.7778 0.80000
Specificity 0.95833 0.8684 0.9681 0.96104 Specificity 0.96429 0.8533 0.9314 0.97351
Pos Pred value 0.66667 0.8765 0.9388 0.25000 Pos Pred value 0.72222 0.8642 0.8571 0.50000
Neg Pred value 1.00000 0.8800 0.8505 1.00000 Neg Pred value 0.97826  0.8533  0.8879 0.99324
Prevalence 0.07692 0.5128 0.3974 0.01282 Prevalence 0.10256  0.5192 0.3462 0.03205
Detection Rate 0.07692  0.4551  0.2949 0.01282 Detection Rate 0.08333  0.4487 0.2692 0.02564
Detection Prevalence 0.11538 0.5192 0.3141 0.05128 Detection Prevalence 0.11538 0.5192 0.3141 0.05128
Balanced Accuracy 0.97917 0.8780 0.8550 0.98052 Balanced Accuracy 0.88839 0.8588 0.8546 0.88675

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS MULTICAMADAS

Confusion Matrix and Statistics

previsoes
B C

w
w
~
o
~
w0000

Overall Statistics
Accuracy : 0,9487
95% CI : (0.7943, 0.9495)
No Information Rate : 0.5321
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.7984
Mcnemar's Test P-Value : NA
Statistics by Class:

Class: A Class: B Class: C Class: D
81250 0.8 0.8600

Sensitivity 0. 554 600 1.00000
Specificity 0.96429 0.8630 0.9434 0.99329
Pos Pred value 0.72222 0.8765 0.8776 0.87500
Neg Pred value 0.97826  0.8400 0.9346 1.00000
Prevalence 0.10256 0.5321 0.3205 0.04487
Detection Rate 0.08333 0.4551 0.2756 0.04487
Detection Prevalence 0.11538 0.5192 0.3141 0.05128
Balanced Accuracy 0.88839 0.8592 0.9017 0.99664

Figura 5: Métricas de Avaliagdo dos Algoritmos.
Fonte: Autores.

Dentre as métricas apresentadas na Figura 5, destacam-se os valores apresentados da Matriz
de Confusdo, que ¢ uma das métricas mais utilizadas para analisar a eficacia de algoritmos de
classificagdo, pois ela mostra exatamente o nimero de classificagdes corretas e incorretas. Neste
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sentido, evidencia-se que o algoritmo Arvore de Decisdo classificou corretamente: 14 instancias
da classe A; 72 da classe B; 47 da classe C; e 4 da classe D; errando a classificacao de 19
instancias ao total. Destaca-se também o Algoritmo RNAM que classificou corretamente: 18
instancias da classe A; 76 da classe B; 46 da classe C; 8 da classe D; e errou a classificagao de 8
instancias no total. Dessa forma, observa-se um melhor desempenho das RNAM.

5.2 QP2 - Modelos baseados em algoritmos de Aprendizagem Profunda tem uma eficacia
superior a modelos baseados em algoritmos tradicionais utilizados na Mineragdo de
Dados Educacionais?

De acordo com os resultados da avaliacdo o modelo de AP obteve uma acuracia superior a dos
algoritmos mais tradicionais, em torno de 94%, confirmando estudos como o de Wen et al.
(2020), Waheed et al. (2020) que encontraram valores de eficicia variando de 84% a 93%.
Todavia, cabe salientar que esses valores dependem muito de como as bases de dados foram
formatadas, assim como do framework e das configuracdes utilizadas para a aplicagdo das
RNAM, e sendo assim esses resultados ndo podem ser generalizados de forma abrangente, para
outras bases de dados. Ademais, as Arvore de Decisdo tiveram uma precisdo alta nesse conjunto
de dados chegando a 87%, com um Intervalo de confianga de 81-92%, o que devido a sua
simplicidade de aplicagdo e velocidade de processamento pode representar uma alternativa
promissora em cole¢des de registros similares, desde que o estudo desenvolvido ndo necessite
de acuracias muito altas.

Portanto, mesmo que o modelo baseado em AP tenha uma precisao maior, ndo ¢ muito
superior ao algoritmo Arvore de Decisdo, no contexto desse estudo, cabe entdo ao pesquisador
decidir. Para essa decisdo 4 fatores sdo determinantes: precisao; simplicidade de configuracao;
recursos computacionais requeridos; e tempo de processamento. O modelo de AP € mais preciso;
mas a tarefa de configuragdo ¢ mais complexa, pois hd mais pardmetros a considerar (consulte
Apéndice A), sendo necessario ter conhecimento prévio sobre a teoria de RNAM para realizar
essa tarefa de forma satisfatoria. Ademais, processamento das RNAM necessita de mais recursos
computacionais, como por exemplo memoria interna com maior capacidade (RAM), mesmo com
treinamento em servidor on-line hd consumo de recursos locais, e caso a base de dados seja de
grandes dimensdes hé até mesmo a possibilidade de ndo ocorrer o processamento.

Quanto ao tempo de processamento, as RNAM por serem um algoritmo mais complexo
demoram mais para serem executadas; neste estudo por exemplo foram cronometrados os tempos
de treinamento até a geragdo dos resultados, entre os algoritmos: Arvore de Decisdo e RNAM.
A Arvore de Decisdo gasta poucos segundos pra rodar e gerar os resultados, em torno de 45
segundos. Enquanto a RNAM gasta em torno de 5 minutos, primeiramente o H20 deve solicitar
a conexao ao servidor on-line (GPU), posteriormente o algoritmo ¢ treinado até reduzir o erro ao
valor definido, ou até totalizar a quantidade de épocas especificadas, e nessa etapa dependendo
da quantidade de dados pode demorar varios minutos. Em contra partida, o algoritmo Arvore de
Decisdo tem uma acurdcia menor, por isso cabe ao pesquisador identificar qual algoritmo pode
gerar o modelo mais aderente a sua pesquisa.

5.3 QP3 - Qual conjunto de atributos tem mais influéncia na previsao do desempenho de
alunos?

Para definir quais os elementos foram mais influentes na previsao do desempenho, foi gerado o
grafico — Figura 6 — de Arvore de Decisdo (com a biblioteca “rpart.plot™), este propicia visualizar
quais sdo os atributos que estdo mais no topo da arvore. Tais atributos, devido aos calculos de
entropia realizados para geracdo da arvore de decisdo, sdo os mais importantes para prever o
atributo meta. Nesse sentido, ndo houve surpresas, ou descobertas, pois de acordo com a Figura
6 os principais atributos para prever o desempenho dos alunos sdo as notas (G2 na raiz da arvore
e nos niveis 2 e 3; e G1 no nivel 4), e a quantidade de faltas (absences no nivel 2), o que ¢
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confirmado pela pesquisa de Cortez & Silva (2008). Dessa forma, demonstrando que os atributos
vinculados as atividades escolares sdo mais preditores para o desempenho que dados de
caracteristicas demogréficas e socioecondmicas. Como o corte padrio da Arvore de Decisdo
considera apenas os atributos mais relevantes para a classificacdo das instancias da base de
dados, os atributos referentes as caracteristicas demograficas e socioecondomicas, ndo aparecem
no grafico da Arvore de Decisdo gerada.
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Figura 6: Grafico de Arvore de Decisdo.
Fonte: Autores.

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

6 Conclusao

Este estudo teve como principal objetivo realizar a previsao do desempenho de alunos, utilizando
um conjunto de dados publico e comparar técnicas ja consolidadas no ambito da MDE, com a
técnica de AP. Ademais, foi possivel identificar quais sdo os principais atributos que dao melhor
suporte na previsdao de desempenho de alunos.

Com relagdo a previsdo de desempenho as técnicas de MDE aplicadas foram adequadas, em
que os resultados alcangados sdo os seguintes: Naive Bayes com uma acuracia de 66%; Arvore
de Decisdo com 87%; Random Forest com 83%; Suport Vector Machine com 82%; e RNAM
com 94% de acuracia. Esses resultados confirmam que a AP aplicada no ambito da MDE tem
apresentado um bom desempenho, com uma eficicia promissora, o que confirma estudos mais
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amplos como os desenvolvidos por Wen et al. (2020), Waheed et al. (2020) e Shahiri, Husain &
Rashid (2015).

No estudo de Wen et al. (2020), os autores empregaram um modelo de Aprendizagem
Profunda, uma Rede Neural Convolucional, para prever a desisténcia em cursos do tipo MOOC,
como salientado na sec¢do trabalhos relacionados. No intuito de verificar a eficacia do modelo
desenvolvido os autores realizaram uma comparacao com diversos algoritmos tradicionais de
AM: Arvore de Decisdo (tipo de implementacio - CART), Naive Bayes, Linear Discriminant
Analysis, Regressao Logistica, SVM, Random Forest ¢ Gradient Boosted Decision Tree. Em
todos os 4 experimentos realizados a acuracia da Rede Neural Convolucional foi superior aos
algoritmos de AM, permanecendo entre 86% e 89%.

Na pesquisa desenvolvida por Waheed et al., (2020), os autores tinham como objetivo
desenvolver um modelo baseado em Aprendizagem Profunda para prever o desempenho
académico dos alunos. Para validar seu modelo os autores o compararam com dois algoritmos
tradicionais de AM: a Regressdo Logistica e 0 SVM. Os resultados apontaram que o modelo de
AP obteve uma acurécia entre 84% e 93%, enquanto a Regressao Logistica atingiu acuracia entre
79% e 85% e o SVM alcangou acuracia entre 79% e 89%.

Neste sentido, ¢ interessante também citar a revisdo sistematica de literatura realizada por
Shahiri, Husain & Rashid (2015), os autores forneceram um panorama das principais técnicas de
mineracdo de dados que eram usadas para prever o desempenho dos alunos, em publicacdes
datadas entre 2002 e 2015, os autores destacaram que as Redes Neurais correspondem ao
algoritmo que gera os modelos mais eficazes, atingindo altos indices de precisdo em torno de
98%.

Entretanto, no estudo de Wen et a/l.(2020), bem como neste estudo, outros algoritmos mais
simples, produziram modelos que obtiveram também bons desempenhos, como exemplo cita-se
as Arvore de Decisdo, que na pesquisa aqui desenvolvida, obteve uma acuraria de 87% e em
Wen et al.(2020) de 75%. Estes sdo resultados relevantes para modelos originados de um
algoritmo tecnicamente simples e que necessita de pouco esforgo para configuracao, e sobretudo
tem um tempo de processamento bem inferior ao das RNAM. Por isso, ¢ importante destacar que
para estudos que nao requeiram altos valores de precisdo, algoritmos mais simples podem ser
boas opgdes. Nessa perspectiva, Shahiri, Husain & Rashid (2015) também identificaram que o
algoritmo Arvore de Decisdo ¢ capaz de gerar modelos com alto valor de precisdo, por volta de
91%, sendo o segundo algoritmo mais preciso no contexto educacional, logo apds as Redes
Neurais, mais um indicio de que este estudo foi conduzido da forma coerente com a literatura da
area.

Corroborando as afirmacdes quanto a relevancia da precisdo dos modelos baseados em
Arvores de Decisdo, Zhang & Wu (2019) afirmaram que tais modelos sdo consideravelmente
simples de serem implementados, e tém precisdo relativamente satisfatoria, em seu estudo os
autores encontraram valores de acuracia variando entre 75% a 81% em modelos baseados em
Arvores de Decisio. Por isso, os autores salientaram que estes podem ser empregados para apoiar
acOes para analise do desempenho de alunos, em diversos cendrios educacionais. Outro aspecto
importante a ser destacado, ¢ que além de ser mais simples e com desempenho rapido, o
algoritmo de Arvore de Decisdo permite a visualizagdo grafica; dessa forma, se o pesquisador
possuir o interesse no entendimento dos atributos e suas relagdes, esse algoritmo ¢ uma boa
op¢ao.

Em rela¢do ao conjunto de atributos com mais influéncia na previsao do desempenho de
alunos, ndo foi identificada uma descoberta relevante, pois de acordo com o gréafico de Arvore
de Decisdo gerado, os atributos referentes as notas e as faltas dos alunos sdo os mais preditivos
para o desempenho, fato que ndo provocou surpresa; visto que, além de ser uma conclusao logica,
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no estudo conduzido por Cortez & Silva (2008), como a mesma base de dados, os autores ja
haviam destacado essa informa¢dao. Embora, possa levantar questionamentos sobre o que
ocasionou um desempenho abaixo do esperado em alguns alunos. Essa constatac¢ao ¢ confirmada
também em outros estudos, como os revisados por Shahiri, Husain & Rashid (2015) que
salientaram que os principais atributos utilizados para a previsdo do desempenho de alunos foi a
média cumulativa de notas e a avaliagdo interna, ou seja variaveis relacionados as notas dos
alunos, usadas por 10 dos 30 artigos selecionados para a revisdo desenvolvida pelos autores.

Por fim, esta pesquisa apresenta como principal contribuicdo demonstrar a aplicacdo do
processo de MDE, em um conjunto de dados publico, que pode ser replicado por outros
pesquisadores, com um nivel de detalhe pouco encontrado em textos dessa area. Além disso, os
resultados das avaliagdes dos algoritmos exibidos, podem dar suporte na escolha de métodos
mais eficazes para a aplicagdo em conjuntos de dados educacionais, levando em consideragao a
Aprendizagem Profunda, que sem duvida ¢ uma técnica bastante relevante no contexto da
Ciéncia de Dados.
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Apéndice A — Descri¢iao das Configuracoes de Parametros Default dos
Algoritmos Utilizados

CLASSIFICADOR NAIVE BAYES

Biblioteca: e1071 — Método: naiveBayes

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

Aplicaciao

## S3 method for class 'formula'

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

## Default S3 method:

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

## S3 method for class 'naiveBayes'

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

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

ARVORE DE DECISAO
Biblioteca: rpart— Método: rpart

Aplicacio

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

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

Biblioteca: randomForest — Método: randomForest

Descri¢ao: randomForest padrdo do R implementa o algoritmo de floresta aleatéria de Breiman (baseado
no codigo Fortran original de Breiman e Cutler) para classificagdo e regressao. Também pode ser usado
no modo ndo supervisionado para avaliar proximidades entre pontos de dados.

Aplicacao

## S3 method for class 'formula'

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

## Default S3 method:

randomForest (x, y=NULL, xtest=NULL, ytest=NULL, ntree=500, mtry=if

('is.null(y) && !is.factor(y)) max(floor (ncol(x)/3), 1) else
floor (sgrt(ncol (x))), replace=TRUE, classwt=NULL, cutoff,
strata, sampsize = if (replace) nrow (x) else
ceiling(.632*nrow(x)), nodesize = if ('is.null (y) &&
!is.factor(y)) 5 else 1, maxnodes = NULL, importance=FALSE,
localImp=FALSE, nPerm=1, proximity, oob.prox=proximity,

norm.votes=TRUE, do.trace=FALSE, keep.forest=!is.null (y) &&
is.null (xtest), corr.bias=FALSE, keep.inbag=FALSE)

## S3 method for class 'randomForest'

print(x, ...)

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

SUPORT VECTOR MACHINES

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

Aplicacao

## S3 method for class 'formula'

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

## Default S3 method:

svm(x, y = NULL, scale = TRUE, type = NULL, kernel = "radial", degree = 3,
gamma = if (is.vector(x)) 1 else 1 / ncol(x), coefO0 = 0, cost = 1, nu =
0.5, class.weights = NULL, cachesize = 40, tolerance = 0.001, epsilon =
0.1, shrinking = TRUE, cross = 0, probability = FALSE, fitted = TRUE,

., Subset, na.action = na.omit)

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

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS MULTICAMADAS

Biblioteca: h20 — Método: h2o.deeplearning
Descri¢ao: constroi uma rede neural artificial multicamadas feed-forward em um H2OFrame.
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Aplicacio

h2o.deeplearning(x, vy, training frame, model id = NULL, validation frame =
NULL, nfolds = 0, keep cross validation models = TRUE,
keep cross validation predictions = FALSE,
keep cross validation fold assignment FALSE,
fold assignment = c ("AUTO", "Random", "Modulo",
"Stratified"), fold column = NULL, ignore const cols = TRUE,
score each iteration =  FALSE, weights column = NULL,
offset column = NULL, balance classes = FALSE,
class_sampling factors = NULL, max after balance size = 5,
checkpoint = NULL, pretrained autoencoder = NULL,
overwrite with best model = TRUE, use all factor levels =
TRUE, standardize = TRUE, activation c("Tanh",
"TanhWithDropout", "Rectifier", "RectifierWithDropout",
"Maxout", "MaxoutWithDropout"), hidden = c (200, 200), epochs
= 10, train samples per iteration = -2,
target ratio comm to comp = 0.05, seed = -1, adaptive rate =
TRUE, rho = 0.99, epsilon = 1le-08, rate = 0.005,
rate annealing = le-06, rate decay = 1, momentum start = 0,
momentum ramp = le+0o0, momentum stable = 0,
nesterov_accelerated gradient = TRUE, input dropout ratio =
0, hidden dropout ratios = NULL, 11 = 0, 12 0, max w2
3.4028235e+38, initial weight distribution =
c("UniformAdaptive", "Uniform", "Normal"),
initial weight scale = 1, initial weights = NULL,
initial biases = NULL, loss = c("Automatic", "CrossEntropy",

"Quadratic", "Huber", "Absolute", "Quantile"),

distribution

= c ("AUTO", "bernoulli", "multinomial", "gaussian",
"poisson", "gamma", "tweedie", "laplace", "quantile",
"huber"), quantile alpha = 0.5, tweedie power = 1.5,

huber alpha = 0.9, score interval = 5, score training samples

= 10000, score validation samples

0, score duty cycle =

0.1, classification stop = 0, regression stop = 1le-06,

stopping rounds = 5, stopping metric = c("AUTO",
"AUC", "AUCPR" ,

"logloss", "MSE", "RMSE", "MAE", "RMSLE",

"deviance",

"lift top group", "misclassification",
"mean per class_error", "custom", "custom increasing"),
stopping tolerance = 0, max_runtime secs = 0,

score validation sampling = c("Uniform",

"Stratified")
diagnostics = TRUE, fast mode = TRUE, force load balance

I~

TRUE, variable importances = TRUE, replicate training data =
TRUE, single node mode = FALSE, shuffle training data =
FALSE, missing values handling = c ("MeanImputation",

"Skip"), quiet mode = FALSE, autoencoder =

FALSE, sparse =

FALSE, col major = FALSE, average activation = 0,

sparsity beta = 0, max categorical features

2147483647,

reproducible = FALSE, export weights and biases = FALSE,
mini batch size = 1, categorical encoding = c("AUTO", "Enum",
"OneHotInternal", "OneHotExplicit", "Binary", "Eigen",

"LabelEncoder", "SortByResponse",

"EnumLimited"),

elastic_averaging = FALSE, elastic averaging moving rate =

0.9, elastic _averaging regularization

export checkpoints dir = NULL, verbose = FALSE)

= 0.001,

Para conhecer todas as descri¢des dos parametros default do algoritmo RNAM (h2o0. deeplearning),

acesse: https://cran.r-project.org/web/packages/h20/h20.pdf
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