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Abstract. This article describes the development of a web application for stu-
dents’ academic performance. The article deals with the main phases of Data
Mining (data selection, attribute selection, predictive model evaluation). The
predictive model receives as input behavioral data entry and provides a student
performance estimate using three prediction techniques in a user-friendly web
interface.

Resumo. Este artigo descreve a criacdo de uma aplicacdo web para prever
desempenho académico de alunos. O artigo aborda as principais fases de
Mineragdo de Dados (obtengdo dos dados, selecdo dos atributos, avaliacdo dos
modelos preditivos). O modelo preditivo recebe como entrada aspectos compor-
tamentais a fim de fornecer a previsdo de aproveitamento usando trés técnicas
de predicdo diferentes, em uma interface web de fdcil uso.

1. Introducao

Para [Romero and Ventura 2007], a tomada de decisdao nos processos de aprendiza-
gem envolvem observar o comportamento do aluno, analisar os dados histdricos
e estimar a eficicia das estratégias pedagogicas adotadas.  No entanto, para
[Romero and Ventura 2007], quando os alunos trabalham em ambientes virtuais, esse mo-
nitoramento informal ndo € possivel e os educadores devem procurar outras maneiras de
obter essa informacao.

O ambiente tradicional de sala de aula €, ainda, o modelo de sistema educativo
mais utilizado no mundo. Dentro das salas de aula convencionais, os professores tentam
melhorar o desempenho do aluno monitorando o processo de aprendizagem e analisando
sua performance através de registros em papel e observagdo individual. Além disso, os
educadores podem usar outras informagdes on-line (paginas da web on-line e paginas de
contetdo do curso), bancos de dados multimidias, etc., mas analisar e fazer o monitora-
mento desse volume de interacdes entre professor, alunos e conteido € uma importante e
complexa tarefa do educador no processo de ensino-aprendizagem.

A mineracdo de dados pode ajudar nesse processo de aprendizado. Assim, é
possivel compreender de forma mais eficaz e adequada os alunos, como eles aprendem, o



contexto na qual a aprendizagem ocorre, além de outros fatores que influenciam a aprendi-
zagem [Baker et al. 2011]. Por exemplo, € possivel predizer o desempenho de um aluno
baseado em alguns atributos comportamentais e usar os resultados para personalizar o
ambiente e os métodos de ensino para aquele determinado aluno.

Diante disso, o presente estudo objetiva descrever a criacdo de uma aplicagao web
para predizer o desempenho de alunos, através de Mineracdo de Dados Educacionais
por meio de trés algoritmos de classificacdo. Com essa aplicagdo, pretende-se predizer o
desempenho académico do aluno no decorrer do curso, mediante seu nivel de participacdao
e interagdo.

Este trabalho esté estruturado da seguinte forma: a secdo 2 aborda as noc¢oes que
fundamentam o trabalho, abordando conceitos de Mineracdo de Dados Educacionais, bem
como a importancia e técnicas da mineracao de dados educacionais. A secdo 3 descreve
o procedimento metodolégico utilizado. A segdo 4 apresenta os resultados. Finaliza-se
com a sec¢do 5 ao apresentar a conclusao.

2. Mineracao de dados Educacionais

Para [Baker et al. 2011], o termo Mineragdo de dados, é conhecido como Descoberta de
Conhecimentos em Bancos de Dados, ou KDD (do inglés, “Knowledge Discovery in
Databases™). O termo faz referéncia a disciplina que tem como objetivo encontrar novas
informacodes através da andlise de grande volume de dados. A mineraciao de dados € uma
das ferramentas tecnoldgicas mais promissoras na atualidade, ela visa permitir a coleta
e o armazenamento de uma grande quantidade de informacdes que, ao serem analisadas,
podem se tornar uma valiosa fonte para as instituicoes, bem como para a comunidade
cientifica [Rabelo et al. 2017].

A Mineragdo de Dados Educacionais (do inglés, “Educational Data Mining”, ou
EDM) utiliza métodos e técnicas de aprendizado de maquina tradicional e estatistico para
explorar e analisar dados originados no contexto educacional. O objetivo principal dessa
abordagem € analisar as diferentes varidveis envolvidas no processo de ensino aprendiza-
gem e utilizd-las para elaborar modelos preditivos, a fim de fazer a classificacdo de alunos
quanto ao seu desempenho [Fernandes et al. 2019].

Segundo [Baker et al. 2011], a EDM ¢ definida por como uma drea de pesquisa
que tem como principal objetivo o desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos
de dados coletados em ambientes educacionais. Com tais métodos visa-se, por exemplo,
entender melhor o estudante no seu processo de aprendizagem, analisando sua interagao
com o ambiente [Costa et al. 2013].

Existem muitos métodos utilizados em EDM que sdo originalmente da area de
mineragao de dados [Witten et al. 2016]. Contudo, para [Baker et al. 2010], muitas vezes
€ necessario modificar estes métodos, por causa da necessidade de considerar a hierarquia
da informacao.

Neste trabalho sdo utilizados métodos preditivos supervisionados para predizer
desempenho estudantil. A meta da predi¢do é desenvolver modelos que deduzam as-
pectos especificos dos dados, conhecidos como varidveis preditivas, através da andlise
e fusdo dos diversos aspectos encontrados nos dados, chamados de varidveis preditoras
[Baker et al. 2011]. A taxonomia proposta por [Baker et al. 2011], indica trés tipos de



predicdo: classificacdo, regressao e estimacdo de densidade. Para esse trabalho foi utili-
zado trés dos algoritmos de classificacio dos mais conhecidos: Naive Bayes, Arvore de
Decisao (C5.0) e Maquina de vetores de suporte ( do inglés, “Support Vector Machines”,
ou simplesmente SVM). A escolha foi baseada na larga aplicagao dos mesmos, disponi-
bilidade para uso e pelo fato de que cada algoritmo representa uma abordagem tedrica
diferente.

3. Metodologia

O processo de Descoberta de Conhecimento a partir de dados estruturados — KDD (Kno-
wledge Discovery in Databases) € composto por cinco fases: Sele¢do de Dados, Pré-
Processamento, Transformagdo, Mineracao e Interpretagdo / Avaliacdo. A figura 1 mostra
como essas fases foram incorporadas na aplicagdo web desenvolvida neste trabalho.
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Pré-Processamento e Visualizagdo dos Resultados

Sele¢do de Atributos

-

"\/" "2”"1—'1;@
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Figura 1. Processo

3.1. Selecao de Dados

Os dados utilizados neste trabalho, foram obtidos na plataforma Kaggle ' no for-
mato de um unico arquivo CSV. Os dados foram coletados em 2016 usando uma fer-
ramenta de rastreamento de atividade de aluno, chamada Experience API (ou xAPI)
[Amrieh et al. 2016]. A xAPI € uma tecnologia de aprendizado que possibilita a coleta
sobre uma ampla variedade de experiéncia que uma pessoa tem (on-line e off-line).

O conjunto de dados consiste em 480 registros e 16 atributos. As caracteristicas
sdo classificadas em trés categorias principais:

e Caracteristicas demogréficas (como género e nacionalidade).

e Informacdes académicas (escolaridade, turma e semestre).

e Caracteristicas comportamentais (como a mao levantada na sala de aula,
visualiza¢des de materiais e satisfag@o escolar).

3.2. Pré-Processamento e Selecao dos Atributos

O pré-processamento € a parte do processo em que € feita a remocdo de estruturas inde-
sejadas das fontes de dados. Nesta etapa de limpeza busca-se eliminar inconsisténcias e
valores errados ou incompletos, para que estes nao influenciem no resultado dos algorit-
mos, bem como para reduzir a dimensao dos dados [Gongalves et al. 2018]. Utilizando
bibliotecas do software R, ndo se constatou a necessidade de retirar nenhum atributo.
Sendo assim, a base de dados permaneceu com 0 mesmo nimero registros € atributos.

'kaggle.com



Nesta etapa, também ¢ feita a selecdo de atributos. Ou seja, sdo escolhidas
quais informagdes, dentre as bases de dados existentes, devem ser efetivamente consi-
deradas para o estudo [Rodrigues et al. 2017]. Inicialmente, conjunto de dados continha
informagdes sobre sexo, nacionalidade, local de nascimento, pai responsdvel pelo estu-
dante, etc. Optou-se por uma selecdo manual dos quais, foram selecionados 7 atributos
considerados mais representativo para compor os indicadores de previsao de desempenho.
Os indicadores selecionados sao mostrados na Tabela 1.

Tabela 1. Atributos selecionados na fase de mineracao

Atributos Selecionados | Informacao

Semestre F = Primeiro e S = Segundo
Disciplina Disciplina do Curso
uantidade de vezes em que o aluno
NumVezesMaoLev Q - q
levanta a mao na sala de aula (0 a 100)
- Quantidade de vezes em que o aluno
NumContVisit .. .
visita o contetido do curso (0 a 100)
) . . uantidade de vezes em que o aluno
NumVisualiAnuncios Q . L d
verifica novos antincios (0 a 100)
. uantidade de vezes em que o aluno
NumDiscussaoForum Q d

participa de férum de discussao (0 a 100)
Quantidade de dias de auséncia para cada aluno
DiasAusencia Above 7 (acima de 7)

Under 7 (abaixo de 7)

3.3. Construcao e Avaliacao dos Modelos

Na etapa de construcao dos modelos, fez se o emprego de ferramentas computacionais do
R, utilizou-se trés algoritmos de classificacdao o Naive Bayes, Arvore de Decisao(C5.0) e
o SVM.

Na fase de avaliagdo sao abordados os resultados referentes a constru¢ao dos mo-
delos preditivos e suas respectivas validacdes. E de extrema importancia validar os mode-
los de minerac@o entendendo suas qualidades e caracteristicas antes de implantd-los em
um ambiente de produ¢do [Chapman et al. 2000].

Uma das técnicas mais utilizados na avalicao de modelos € a validacao cruzadas
(cross-validation), que visa dividir um dataset em conjuntos de treino e teste, usando o
conjunto de treino para treinar o modelo e o conjunto de teste para avaliar quao bom o
modelo generaliza para dados que ele ainda ndo conhece. Neste trabalho foram utilizadas
técnicas de validacdo cruzadas por 10 vezes (10 fold cross validation).

Para compreender os erros gerados pelo classificador foi feita a constru¢do da
matriz de erros denominada matriz de confusdo para cada modelo. Com a matriz de
confusdo € possivel obter uma métrica sobre o desempenho dos algoritmos como mostra
a Tabela 2. De forma geral, o algoritmo Arvore de decisdo obteve os melhores resultados,
tendo a maior taxa de acerto (acurdcia) de 96.88%.



Tabela 2. Desempenho dos trés algoritmos

Algoritmos Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
Naive Bayes 0.7188 0.7189 0.8483
Arvore de Decisdao | 0.9688 0.9711 0.9839
SVM 0.7604 0.7629 0.8708

3.4. Criacao do Ambiente Web

Esta fase teve como objetivo a criagdo de um ambiente para visualizacdo dos dados e a
criacdo de dashboards para exibir as predi¢oes feitas pelo modelo. Para criagdo do painel
de controle, usou-se o Shiny. O Shiny € um pacote do software R que facilita a criacao
de aplicativo da Web interativos diretamente do R como mostra a Figura 2. Além disso,
€ possivel hospedar aplicativos independentes em uma pagina Web ou integra-los aos
documentos do R Markdown ou simplesmente para criar dashboards.

A figura 2 exibe o layout do Ambiente Web de predicao de desempenho, no lado
esquerdo € a drea de menu. Nela, € possivel selecionar uma pégina inicial onde sera
exibida informagdes sobre as etapas de mineracdo, selecionar a pagina de previsdo,obter
informacdes dos dados, e também selecionar informacgdes adicionais sobre os algoritmos
utilizados.

http://1270.01:6999 | ) Openin Browser

Bem vindo

Este projeto € uma aplicagdo web para prever o desempenho de alunos usando técnicas de Mineracdo de Dados Educacionais.
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Figura 2. O layout do Ambiente Web

4. Resultados e Discussao

A figura 3 apresenta a interface relacionada a predicdo de desempenho estudantil. Através
dela, o utilizador pode realizar a predi¢do de um novo caso, selecionando valores para
os sete indicadores ou atributos do aluno obtido na fase de mineracao. O sistema, entao,
mostra a predi¢do de desempenho do aluno nos trés modelos de aprendizado de maquina
construidos.

As figuras 4, 5 e 6 exibem uma previsdo de desempenho de um aluno X nos
trés modelos. Apds o usudrio informar os valores de cada um dos atributos, ¢ mostrado
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ao lado uma caixa contendo informagdo sobre o desempenho do aluno e a acuricia do
algoritmo. A caixa na cor verde representa um aluno com desempenho Nivel Alto, a
caixa na cor amarela corresponde um aluno com desempenho Nivel Médio e a caixa na
cor vermelha corresponde um aluno com desempenho Nivel Baixo. Estes resultados de
previsdes mostradas na figura sdo produzidos a partir dos modelos criados durante a fase

de mineracgao.
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5. Conclusao

Este trabalho buscou criar uma aplicagao web que pudesse mostrar de forma dindmica as
previsoes de desempenho académico de um estudante no decorrer de um curso baseado
em alguns atributos comportamentais.

Os métodos de mineracdo de dados educacionais mostraram-se satisfatérios.
Mesmo considerando uma base dados relativamente pequena, os modelos preditivos ge-
rados obtiveram resultados satisfatorios em termo de acurdcia, com destaque para o algo-
ritmo Arvore de Decisio que obteve os melhor resultado. Com relagdo a aplicagdo criada,
ela contribuiu para facilitar o acompanhamento e a visualiza¢do dos resultados obtidos
pelos algoritmos.

Para trabalhos futuros, pretende-se adaptar o ambiente web para receber qualquer
tipo de base de dados educacionais fornecidos pelo usudrio e também permitir o educa-
dor ou usudrio selecionar os atributos que julgar necessdrio para medir o desempenho
dos alunos, podendo assim fazer uma anélise mais individual do estudante. Uma outra
pretensdo € utilizar outros algoritmos de classificacdo disponivel com objetivo de realizar
testes comparativos do desempenho de cada um, verificando as vantagens e desvantagem
de cada um deles, considerado a base de dados.
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