X1 Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2022)
Anaisdo XXXIII Simpésio Brasileiro de Informatica na Educagéo (SBIE 2022)

Mineracdo de Dados Educacionais na Predicao do
Desempenho Académico: um progndstico a partir do percurso
curricular realizado

Léo Manoel Lopes da Silva Garcial, Daiany Francisca Lara!, Raquel Salcedo
Gomes?, Silvio Cezar Cazella?

! Faculdade de Ciéncias Exatas — Curso de Ciéncias da Computacio — Universidade do
Estado de Mato Grosso(UNEMAT) — Barra do Bugres — MT — Brasil

2 Programa de P6s-Graduacdo em Informatica na Educacéo — Universidade Federal do
Rio Grande do Sul (UFRGS) — Porto Alegre — RS — Brasil

leoneto@unemat.br, dflara@unemat.br, raquel.salcedo@ufrgs.br,
silvio.cazella@gmail.com

Abstract. This work presents the evaluation of predictive models for the identifi-
cation of students at risk of failing in specific subjects. For this purpose, the cur-
ricular path previously carried out by the student before taking a certain course
is used as a predictor attribute. The impact of using load balancing techniques
on predictive model evaluation metrics is investigated. The results highlighted
the best performances for the Random Forest, J48 and IBK algorithms, present-
ing an Accuracy from 71% to 81% and Recall from 75% to 93%, reflecting a
significant improvement when using the SMOTE oversampling technique for bal-
ancing charge.

Resumo. Este trabalho apresenta a avaliagdo de modelos preditivos para a
identificacéo de alunos com risco de reprovacao em disciplinas especificas. Para
tanto, é utilizado como atributo preditor o percurso curricular realizado
previamente pelo aluno antes de cursar uma determinada disciplina. O impacto
da utilizacdo de técnicas de balanceamento de carga nas métricas de avaliacao
dos modelos preditivos é investigado. Os resultados destacaram os melhores
desempenhos para os algoritmos Random Forest, J48 e IBK, apresentando uma
Acuracia de 71% a 81% e Recall de 75% a 93%, refletindo uma significativa
melhoria ao se utilizar a técnica de sobreamostragem SMOTE para o
balanceamento de carga.

1. Introducéo

Apo6s um longo periodo de expansdo de vagas e matriculas na educacdo superior, as
instituicbes de ensino superior (IES) tém sido pressionadas a apresentar resultados,
principalmente no que concerne a capacidade de produzir concluintes no periodo previsto.
Estes resultados provém de trajetorias académicas realizadas pelos alunos, nas quais o
desempenho académico emerge como um fator determinante para resultados positivos
(diplomagdo) ou negativos (retencéo e evasdo) [GARCIA et al., 2020]. Dessa maneira,
recaem sobre os gestores e professores a incumbéncia de formular estratégias educacionais
que favorecam o aprendizado e reduzam as adversidades que levam ao baixo desempenho.
Neste contexto, tem se explorado o uso de tecnologias da informacéo na anélise da grande
quantidade de dados educacionais que tém se tornado cada vez mais disponiveis, sob o
entendimento de que estes dados sdo valiosos para agdes que envolvem o processo de
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ensino-aprendizagem, amparando a tomada de decisdo da gestdo educacional [ROMERO
e VENTURA, 2020].

Dentre os recursos tecnoldgicos disponiveis, destaca-se 0 uso de Mineragdo de
Dados Educacionais (MDE), que compreende ndo s6 uma técnica, mas um campo de
pesquisa voltado a aplicacdo de mineracao de dados cujas origens sdo inerentes ao contexto
educacional, com a intencdo principal de produzir um entendimento confiavel sobre os
padrdes de aprendizagem dos alunos e identificar seus processos e comportamentos de
estudo para potencializar os resultados educacionais [ANOOPKUMAR, 2018]. Na
mineracdo de dados educacionais, as abordagens podem ser divididas em duas categorias
principais: os métodos descritivos e os preditivos. Os primeiros permitem identificar
padrbes nos dados, reconhecendo possiveis regras de causa e efeito. Os segundos, métodos
preditivos, ttm como objetivo fazer inferéncias sobre o futuro, possibilitando previsdes de
ocorréncias por meio de inducdo baseada em ocorréncias anteriores [AKMESE, 2021].
Tanto a identificacdo de padrdes quanto as predi¢cGes podem subsidiar aces para precaver-
se de possiveis dificuldades no processo de educacdo. De posse dessas informacoes,
instrutores podem monitorar o progresso dos alunos e intervir precocemente nos problemas
académicos, negociando rotas alternativas e discernindo estratégias para suprir caréncias
ou fortalecer vulnerabilidades [AKMESE, 2021].

Explorando os potenciais beneficios que a MDE pode proporcionar as praticas
educacionais, este estudo tem o objetivo de avaliar a utilizacdo de modelos preditivos para
a identificagdo de alunos com risco de reprovacdo em disciplinas especificas. A partir da
matricula do aluno em uma disciplina em uma determinada etapa de sua trajetoria
académica, almeja-se obter um progndéstico acerca da probabilidade de sua aprovacao ou
reprovacao. Para tanto, sdo utilizados como atributos previsores o percurso curricular
realizado previamente pelo aluno antes de cursar uma determinada disciplina. Com esse
empreendimento, busca-se trazer uma contribui¢éo para a elaboracao de intervencdes para
mitigacdo do problema do baixo desempenho académico, considerando seu impacto direto
nos resultados das trajetorias académicas, podendo resultar em evasao ou retencdo. Embora
a retencdo seja caracterizada pelo atraso na conclusdo do curso, ela ocorre devido as
reprovacGes ocorridas nas disciplinas (exceto em casos de trancamento). E essas
reprovacdes também podem figurar como fator motivador da evasdo por seu impacto
negativo no senso de auto-eficacia do aluno, o que € destacado por Tinto (2017) como
relevante em estudos acerca da trajetoria académica no ensino superior.

Da mesma forma, almeja-se contribuir para o arcabouco teérico da MDE ao utilizar
uma abordagem da previsao a partir dos percursos realizados, que caracterizam atributos
previsores dinamicos e continuadamente recentes. A cada periodo letivo esse percurso é
atualizado desenhando novas caracteristicas as probabilidades de desempenho de cada
aluno, ao invés da utilizacdo de atributos estaticos de pré-ingresso como dados
demogréafios e socioecondmicos, por exemplo, que usualmente s&o utilizados em
aplicacdes de MDE com esta finalidade.

2. Trabalhos Relacionados

Sdo inimeros os estudos que implementam técnicas de MDE em abordagens preditivas,
0s quais vao desde a sua utilizacdo para apoiar admissdo de alunos [MENGASH, 2020],
até a previsao do potencial de empregabilidade de egressos [PABREJA, 2017]. Todavia,
sdo predominantes os estudos para previsdo dos resultados da trajetéria académica
(diplomacao, evasdo e retencdo) e do desempenho.
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Manhdes e Cruz (2019) propdem uma arquitetura para prever o desempenho
académico dos estudantes de graduacéo e identificar aqueles que estdo em risco de evadir
do sistema de ensino. Os autores utilizam exclusivamente dados académicos que incluem
o coeficiente de rendimento, quantidade de matriculas e aprovaces, estados de progressao,
dentre outros. Em diferentes configuracbes do modelo de predicdo, sdo destacadas as
previsdes do desempenho em aprovacdo ou reprovagdo nos cinco primeiros semestres
letivos para os cursos de graduacdo de base matematica; situacao de conclusdo ou ndo dos
cursos; e 0 progresso a ser obtido pelos alunos, considerando como progresso positivo
quando seu desempenho em um determinado semestre do curso esta acima de um padréo
minimo.

Souza e Cazella (2022), utilizando algoritmos de Regressao, realizaram a previséo
do desempenho de alunos em um conjunto de dados publicos divididos em duas bases de
dados menores, uma referente a disciplina de Portugués e outra com dados relativos a
disciplina de Matematica. Os atributos destas bases apresentam 4 segmentos: atributos
pessoais, comportamentais, antecedentes académicos e antecedentes econdmicos;
totalizando 33 atributos. Os autores buscam avaliar a precisdo dos algoritmos utilizados e
indicar quais os principais atributos preditores para o desempenho dos alunos. Todos 0s
algoritmos utilizados apresentaram a Acuracia em torno de 80%, com destaque para 0s
melhores desempenhos das Arvores de decisdo! e Random Forest’ em ambas as
disciplinas. Além disso, constatou-se que atributos relacionados as atividades escolares séo
mais preditores para o desempenho dos alunos.

Alturki (2021) utiliza a MDE para conceber modelos para a predi¢ao dos conceitos
finais dos alunos (categorizadas nos conceitos Excelente, Muito Bom, Bom, Aceitavel e
Insuficiente) e identificar os alunos ‘honorarios’ (com desempenho promissor) em um
estagio inicial. E utilizado como atributo pré-matricula o percentual de desempenho no
ensino médio, e como atributos p6s matriculas sdo utilizados a média cumulativa do aluno
dos 4 primeiros semestres letivos, carga horéria, nimero de reprovacdes e notas em
disciplinas basicas do curso. O classificador Naive Bayes® teve um desempenho melhor do
que os modelos baseados em arvore na previsao do desempenho académico dos alunos em
geral. No entanto, o Random Forest superou o Naive Bayes na previsdao de alunos
honorérios. Destacou-se que as principais caracteristicas que podem prever o desempenho
académico dos alunos sdo a média cumulativa do aluno do aluno durante os primeiros
quatro semestres, 0 nimero de cursos reprovados durante 0s primeiros quatro semestres e
as notas dos trés principais cursos.

Miguéis et al. (2018) combinam técnicas de agrupamento e de classificacdo para a
previsdo do desempenho académico. Inicialmente utilizando dados de desempenho do
primeiro ano do curso, os alunos sdo agrupados em 5 classes de desempenho (A, B, C, D
e E), posteriormente sdo agregados a esta informacdo atributos sociodemogréficos,
socioecondmicos, do ensino médio, notas de admissdo, coeficiente de rendimento e
namero total de créditos matriculados neste periodo. O melhor resultado foi obtido com o
algoritmo Random Forest, imprimindo uma precisdo acima de 95%. Destacou-se a média
dos exames do ensino médio e média das notas admissionais como atributos mais
relevantes na previsao.

! Algoritmo baseado em entropia, onde cada atributo no conjunto de dados é tratado como um né na arvore
de decisdo.

2 Conhecida como ensemble learning essa abordagem utiliza vérias Arvores de Deciséo.

3 Algoritmo baseado no teorema de Bayes e fundamentado no principio de independéncia de recurso.
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Todos os trabalhos aqui relacionados norteiam e fundamentam as metodologias do
presente estudo, que busca trazer abordagens diferenciadas e contribuir para este campo.
Assim como em Manhées e Cruz (2019), este estudo fundamenta-se em informacées pos-
ingresso, contemplando o percurso curricular dos alunos. Esta abordagem vai ao encontro
da concepcéo de Alturski (2021), que descreve que o uso de informacdes pos-ingresso para
prever o desempenho académico dos alunos pode maximizar a precisdo da predicao, pois
esses recursos representam a situacdo atual dos alunos no curso. Ademais, objetiva-se
avaliar esta proposic¢do sob a perspectiva de que dados pré-ingresso, isoladamente, néo
contemplam a evolucdo dos alunos durante sua trajetoria académica. Mesmo um rico
historico de perfil ndo pode determinar que o aluno que cursa a disciplina de Célculo I no
segundo semestre de um curso de computagéo vai perdurar com as mesmas caracteristicas
de desempenho quando a mesma disciplina for cursada no 5° semestre, por exemplo.
Utilizar as informagdes acerca do percurso realizado busca considerar a evolucdo da
experiéncia do aluno durante sua permanéncia no curso para a previsdéo do seu
desempenho.

Os trabalhos de [SOUZA e CAZELLA, 2022; ALTURKI, 2021; MIGUEIS et al.,
2018] utilizam dados pds-ingresso como o coeficiente de rendimento, média cumulativa e
carga horaria matriculada ou cursada. Porém, estas informacbGes podem ndo retratar
satisfatoriamente as experiéncias dos alunos durante sua trajetoria, pois, o coeficiente do
rendimento ou média cumulativa ndo detalham sobre quais componentes curriculares essas
notas foram obtidas. Da mesma forma, a carga horéria ndo detalha esta informacéo. Ja o
percurso curricular, por sua vez, contempla as intera¢fes dos alunos com cada componente
curricular e qual foi o resultado obtido, atualizando esta informacéao a cada periodo letivo
do aluno, retratando a situacdo atual de sua vivéncia académica. Além disso, essa
abordagem atende a flexibilidade do curriculo no ensino superior, uma vez que o aluno
pode matricular-se em uma disciplina em qualquer etapa de sua trajetoria, desde que se
respeite 0s pré-requisitos. Assim, a previsdo de desempenho em uma disciplina considera
0 historico do aluno até o exato momento em que ele for cursa-la.

3. Metodologia

Este estudo compde uma pesquisa cujo objetivo € desenvolver um ambiente no qual é
possivel aos professores de quaisquer disciplinas verificar, em sua lista de matriculados,
no inicio de um periodo letivo, a probabilidade de cada aluno em ser aprovado ou
reprovado em sua disciplina e, dessa maneira, planejar intervencdes pedagdgicas que
amparem alunos com previsao de reprovacao, para que assim eles obtenham a aprovacao.

Desse modo, este estudo configura uma etapa inicial de validacdo de modelos
preditivos e tem como principal objetivo avaliar a utilizagdo de modelos preditivos na
previsdo de desempenho académico em disciplinas a partir do percurso curricular realizado
previamente pelo aluno. Este percurso é concebido neste estudo como a interacdo dos
alunos com os componentes curriculares, e nos resultados destas interagdes. Assim,
quando o aluno se matricula em uma disciplina X na sua 3° fase letiva em um curso, por
exemplo, seu percurso curricular é retratado por todas as disciplinas cursadas em sua 12 e
22 fase letiva (periodo anterior a matricula na disciplina) e nos respectivos resultados,
definidos em Reprovagdo ou Aprovacdo. Desse modo, deseja-se obter, por meio de um
modelo preditivo, a previsdo deste aluno ser aprovado ou reprovado na disciplina X.
Obviamente, nas fases letivas posteriores esse percurso é atualizado.
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3.1. Obtencéo dos Dados

Este estudo foi realizado a partir de dados reais da Universidade do Estado de Mato
Grosso*. Como a abordagem é baseada no curriculo de cada curso, ndo é possivel gerar um
Dataset para toda instituicdo e sim um para cada curso. Assim, para este experimento,
foram contemplados os dados dos cursos de Computacao e de Matematica do campus de
Barra do Brugres. Para ambos o0s cursos, foram contemplados alunos de turmas
ingressantes de 2013/2 a 2017/1 (8 turmas) acompanhando suas interagdes com o curriculo
do curso até o periodo letivo de 2019/2 (ultimo periodo pré-pandemia COVID19). Para o
curso de Computacdo, foram contemplados 297 alunos que geraram o total de 7.677
matriculas em disciplinas neste periodo. Para o curso de Matematica foram contemplados
247 alunos que geraram 5.189 matriculas em disciplinas. A Tabela 1 retrata a
caracterizacdo dos dados extraidos. Observa-se a alta taxa de reprovacao desses cursos. Ao
considerar-se os dois cursos juntos, é apresentado um total de 52,60% de reprovagdes, 0
que é refletido em outros resultados negativos, como baixa diplomacdo (4,7%) e alta
evasdo (72,06%).

Tabela 1. Caracterizacdo da Amostra de Dados

Sexo Resultado Trajetdria Académica
Curso M F Reprovacdo | Aprovacgéo | Diplomados | Matriculados | Evadidos
Computagdo | 242 55 4.296 3.381 12 66 219
Matematica 101 | 146 2472 2.717 14 60 173

A extracdo dos dados para geragdo dos Datasets foi realizada no sistema académico
da instituicdo, especificamente a partir do historico escolar dos alunos contemplados no
estudo e dos componentes curriculares cadastrados para cada curso. Os dados foram
centralizados em um banco de dados MySql separado do sistema académico.

3.2. Tratamento dos Dados

A partir dos historicos extraidos do sistema académico, foi necessario implementar uma
aplicacdo para gerar os percursos curriculares realizados em um Dataset para treinamento
dos modelos preditivos. Implementada na linguagem de programacdo Java e ambiente de
desenvolvimento Eclipse, essa aplicacdo inicia percorrendo cada componente curricular
de cada curso. Em cada componente sdo recuperadas todas as matriculas realizadas no
componente dentro do periodo analisado. Em cada matricula é extraida a fase letiva em
que o aluno esta cursando o componente, o resultado obtido (esta sera a classe de predigéo).
Também € recuperado o sexo e data de nascimento do aluno. A partir das datas de
nascimento, foram calculadas as idades dos alunos e discretizadas em faixas etarias
baseadas da segmentacdo realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. Por
fim, sdo extraidas todas as disciplinas cursadas nas fases letivas anteriores a fase da referida
matricula. A Figura 1 ilustra o vetor de caracteristicas gerado para cada instancia de
matricula. Observa-se que todos os componentes curriculares compdem o vetor de
caracteristicas, independentemente se ele foi cursado ou nao pelo aluno. Quando o aluno
ndo cursou um componente curricular até a data analisada é atribuido o parametro “?”,
caso contrario, quando ele ja cursou o componente, pode ser atribuido o parametro
“APROVADO” ou “REPROVADO”.

4 Pesquisa aprovada no comité de ética na Plataforma Brasil, sob nimero CAAE 50431321.0.0000.5347
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Atributos Preditores Classe
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Faixa Etaria Sexo Componente Curricularl s e Componente Curricularn Fase Letiva Disciplina a ser prevista Resultado Obtido
<17...34< F/M ?/APROVADO/REPROVADO ?7/APROVADO/REPROVADO 2...n Disciplina ID APROVADO/REPROVADO

Figura 1. Vetor de Caracteristicas para Predicdo

Cabe destacar que é considerada a ultima vez que o aluno cursou a disciplina. Isto
é, tome-se, por exemplo, que se esteja analisando a matricula de um aluno em sua 52 fase
letiva, ele pode ter cursado uma disciplina Xn em sua 22 fase letiva (obtendo reprovacao)
e a ter cursado novamente em sua 42 fase letiva (agora obtendo aprovacao). Sera registrado
em seu vetor de caracteristica a Ultima vez que ele cursou esta disciplina, ou seja, sera
indicado que ele j& obteve a aprovacdo neste componente curricular.

O atributo “Disciplina a ser prevista” corresponde ao componente curricular sobre
0 qual se pretende fazer a predi¢do. Ou seja, quando um aluno X se matricula em uma
disciplina Y (Disciplina a ser prevista) € pretendido prever se 0 “Resultado Obtido”
(classe) sera ‘Aprovacdo’ ou ‘Reprovacdo. O atributo “Fase letiva” corresponde ao
momento da trajetdria académica do aluno em que ele ird cursar o componente curricular
(Disciplina a ser prevista), no qual pretende-se prever se ele sera aprovado ou nao. Este
“momento” é baseado no periodo letivo de ingresso do aluno. Ou seja, quando um aluno
ingressa em um curso, ele inicia em sua 12 fase letiva, ao concluir um periodo letivo esta
fase é incrementada e ele passa para a 2% fase letiva de sua trajetoria, e assim
sucessivamente. O Resultado Obtido ¢é descrito como “APROVACAO” ou
“REPROVACAO?”, e esta é a classe previsora para a qual é esperado que uma instancia de
matricula seja classificada.

E importante ressaltar que s6 foram contempladas a predicdo para as disciplinas
previstas para serem cursadas a partir da 22 fase letiva, de acordo com o curriculo do curso.
Pois, ao se matricular no curso ele ja é matriculado nas disciplinas previstas para a 12 fase.
E, também, porgque ainda ndo ha percurso gerado quando o aluno inicia seu primeiro
periodo letivo. Para testar diferentes configuracdes da base de treinamento, além do
Dataset com todos os atributos descritos na Figura 1, foram gerados outros trés conjuntos
de treino: Sem_Faixa_Etaria (excluindo a faixa etaria), Sem_Sexo (excluindo o atributo
sexo) e Sem_Sexo_Faixa_Etaria (excluindo os atributos sexo e faixa etéaria).

3.3. Aplicagéo dos Algoritmos de Mineragao de Dados

Os algoritmos foram aplicados por meio da biblioteca Java do Weka 3.8.5. Foi
implementada uma aplicacdo em Java para aplicar todos os algoritmos selecionados nas 4
bases de treino. Os algoritmos de classificacdo utilizados foram o Naive Bayes, IBK®,
JRIP®, J48 (Arvore de Decisdo), Random Forest e MultiLayer Perceptron’. Estes
algoritmos foram escolhidos pois 0s mesmos sdo amplamente utilizados em artigos que
relatam pesquisas focadas em MDE. Os algoritmos foram aplicados as bases em sua
configuracdo natural. Posteriormente, estas bases foram submetidas a métodos de
balanceamento de carga e aplicados todos os algoritmos novamente. Foram realizados

5 Algoritmo supervisionado nao paramétrico, é baseado na distancia euclidiana entre as instancias.
® Técnica baseada no uso algoritmos de cobertura sequencial para criar listas de regras ordenadas.
" Implementa camadas de neurdnios treinados com o algoritmo de aprendizado de retropropagacéo.
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testes com os métodos Class Balancer e SMOTE. Utilizou-se o particionamento das bases
de dados, por meio de validagdo cruzada com 10 conjuntos (10-fold cross validation).

3.3.1. Resultados obtidos

Para avaliagdo dos algoritmos, foram utilizados como parametros duas métricas principais:
a Acurécia e o Recall, este para reprovados. A Acuracia descreve a propor¢do de amostras
estimadas corretamente em relagdo ao numero de todas as amostras. Ou seja, 0 teste € a
taxa de diagnosticos corretos totais. E uma das métricas mais utilizadas no contexto de
avaliacdo de modelos de aprendizagem supervisionada e classificacdo. J& o Recall
corresponde a taxa de acerto dos exemplos positivos classificados corretamente entre todos
os exemplos positivos da base. E uma métrica por meio da qual é possivel avaliar
isoladamente o desempenho da predicédo especifica para cada classe.

Para conjectura deste estudo, a métrica Recall tem uma significativa relevancia,
pois, embora a Acurécia seja a métrica mais utilizada em estudos de mineracéo de dados,
ela deve ser utilizada e interpretada com atengdo, caso contrario pode induzir a um
equivoco na avaliacdo do modelo, principalmente em casos de classes desbalanceadas.
Uma alta taxa de Acuracia pode estar sendo baseada nos acertos das classes majoritarias,
negligenciando classes minoritarias. Neste estudo, é preferivel que os modelos de previsdo
tenham um excelente desempenho ao identificar alunos em risco de reprovacéo, visto que
os beneficios de realizar uma previsdo destes resultados residem na possibilidade de
realizar uma intervencao precoce em alunos com risco de resultados negativos, de forma a
alterar suas trajetorias, transformando possiveis tendéncias negativas em resultados
positivos [GARCIA et al., 2022].

Neste documento, sdo apresentados resultados principais com os melhores
desempenhos obtidos. Nesta perspectiva, destaca-se que o0s testes com as bases de
treinamento balanceadas com o método Class Balancer ndo apresentaram melhorias e
tiveram resultados inferiores as demais bases. Sendo assim, seus resultados ndo serdo
retratados. Quanto as 4 bases de treinamento geradas na se¢do 3.2, os melhores resultados
foram obtidos com a base sem 0 sexo e sem a faixa etaria, contendo somente 0 percurso
curricular. A Figura 2 apresenta os resultados das Acuracias e Recall (da classe
REPROVADO) obtidas para o curso de Matematica para a base, com somente 0 percurso
curricular (sem os atributos sexo e faixa etaria) em sua configuracéo original e apés o
balanceamento com o método SMOTE. A Figura 3 apresenta as mesmas informacdes
contemplando o curso de Computagéo.
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Figura 2. Acuréacia e Recall para o Curso de Matemética

As barras retratam a Acuracia, e a linha laranja indica a taxa de Recall para a classe
“REPROVADO” para cada modelo preditivo. Observa-se que os melhores resultados
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foram obtidos com o algoritmo Random Forest, em ambos 0s cursos, tanto na base original
quanto na base balanceada com 0 método SMOTE. Este algoritmo também apresentou o0s
melhores resultados nos estudos de [SOUZA e CAZELLA, 2022; ALTURKI, 2021;
MIGUEIS et al., 2018]. Destaca-se aqui, que mesmo com resultados inferiores, 0s
algoritmos IBK e J48 apresentaram taxas aproximadas do Random Forest. Como ja
destacado anteriormente, para os objetivos desse trabalho, foi importante obter uma boa
taxa de acerto principalmente para a previsao de alunos em risco de reprovacéo. Para o
curso de matematica, o que se observa é que os algoritmos que apresentaram o melhor
Recall para classe REPROVADOS s&o os mesmos com a melhor Acurécia, com excecéo
dos resultados obtidos com o Naive Bayes para a base sem balanceamento. Observa-se
ainda uma considerdvel melhoria nos resultados apo6s a aplicagdo do método SMOTE,
chegando a apresentar um incremento de até 7% na Acuracia, e 21% no Recall.

Jé& para o curso de computacao, os algoritmos Naive Bayes e Multilayer Perceptron
(Redes Neurais) apresentam os melhores resultados de Recall, porém com as menores
taxas de Acurécia. E, embora, ocorra a melhoria da Acurécia ap6s o a aplicagdo do método
SMOTE, ha uma reducao significativa do Recall, o que pode inviabilizar o uso do método
de balanceamento para este curso.

9000 82,50 79,80 78,10 81,90 90,00 81,90
80,00 e @ e gy 2 Qs o—:ai—'ﬂ 80,00 Qx\
70,00 70,00 ".63,50
6000 66,60 60,00
50,00 72,03 50,00 61,28
40,00 40,00
30,00 30,00 78,49
20,00 20,00
10,00 10,00
0,00 0,00
Sem Balanceamento Com SMOTE

Naive Bayes = IBK W JRIP mJ48 B RandomForest B Redes Neurais
Figura 3. Acurécia e Recall para o Curso de Computagéao

As bases de treinamento descritas e testadas até 0 momento contemplaram todos
os dados de cada curso. Porém, realizou-se também testes em subconjuntos destas bases
de dados em busca de melhores resultados. Dessa forma, contendo os mesmos atributos
previsores descritos na Figura 1, foram construidas bases por periodo letivo, destacando
somente matriculas em disciplinas disponiveis para cada fase letiva, de acordo com o
curriculo do curso. Nos testes destes conjuntos, o algoritmo Random Forest também se
destacou com os melhores resultados ap6s aplicacdo do metodo SMOTE para o curso de
Matematica e sem balanceamento para o curso de Computagdo. A Figura 4 demonstra a
Acurécia e o Recall obtidos com este algoritmo para os cursos de Matematica (balanceado
com SMOTE) e Computagéo (sem balanceamento).

Sdo trazidos para discussdo somente os resultados obtidos do 2° ao 5° periodo
letivo, pois, devido a amostragem, os subconjuntos apds esse periodo possuem poucas
instancias, o que prejudicou a classificagdo. E possivel verificar uma melhoria superficial
na Acuracia e Recall dos classificadores em relacdo aos dados de todo o curso. Nota-se
que as taxas tendem a cair a partir da 5 fase. Todavia, isso pode ser justificado devido as
caracteristicas da amostra em que, no recorte realizado, os periodos mais avancgados
apresentam uma menor quantidade de instancias. Isso pode prejudicar a capacidade de
treinamento do classificador.
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Figura 4. Acuracia e Recall por Periodo Letivo para Matematica e Computacéo

Neste documento, foram selecionadas para a apresentacdo as informacoes
consideradas mais relevantes. Entretanto, os resultados completos dos testes contemplando
todos os algoritmos, método Class Balancer e as diferentes configuracdes das bases de
treinamento podem ser obtidos pelo link: resultados_testes. Estdo contidos ali, inclusive,
testes realizados em bases com dados exclusivamente de disciplinas especificas, que, pela
quantidade baixa de instancias ao se realizar essa segmentacdo, apresentaram taxas
inferiores para Acurécia e Recall. Considera-se que, para avaliar o treinamento de modelos
especificos para cada disciplina é necessario um recorte temporal maior para a coleta, o
que ndo foi possivel no momento.

4. Consideragdes Finais

Os resultados alcancados pelos testes realizados demonstraram a viabilidade de se utilizar
0 percurso curricular como atributos previsores, visto que as taxas alcancadas se
aproximam dos resultados dos estudos relacionados. Ainda que a metodologia nédo
empregue dados pré-ingresso, ndo € descartado o seu valor e nem a possibilidade de
agrega-los as informacdes dos percursos curriculares realizados. Até porque, figura-se
como limitacdo deste estudo a impossibilidade a previsdo de desempenho na primeira fase
letiva. O que se almejou, aqui, foi avaliar uma metodologia alternativa para MDE e
contribuir com esse campo de estudo, considerando a trajetoria realizada. Esta abordagem
busca captar a experiéncia do aluno ao longo de sua trajetoria, como também pode refletir
os resultados das intervencgdes realizadas.

Os resultados distintos dos algoritmos e métodos para os cursos de Matemaética e
Computacdo reforcam o entendimento de que cada curso possui suas caracteristicas e
dinmicas proprias, que séo refletidas no perfil e comportamento de seus alunos. Dessa
maneira, eles reagem de forma diferente aos percursos curriculares, resultando em bases
de treinamento com caracteristicas distintas, de forma que se alterem os algoritmos que
possam apresentar os melhores resultados. Assim, para todos os cursos da instituigéo
devem ser repetidos todos esses processos, para se criar um modelo de predicao especifico
e adequado a cada curso.

Ressalta-se, ainda, para trabalhos futuros, a necessidade de explorar estes dados
sob uma perspectiva descritiva da MDE, explorando padrdes que podem ser destacados
pelos algoritmos J48 ou JRIP, por exemplo. Dessa maneira, podem ser identificados
insights relevantes, tdo Uteis aos gestores educacionais quanto informagdes preditivas.
Ainda tratando-se de trabalhos futuros, € identificada a necessidade de realizar outros testes
com um maior detalhamento do percurso realizado, pois, neste estudo se tratou apenas dos
resultados de aprovacdo ou reprovacdo. E possivel, em testes futuros, detalhar estes
resultados de acordo com a normatizacdo académica como em reprovacdo por faltas,
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reprovacao direto por nota, reprovacdo na prova final, aprovacdo direta e aprovacdo na
prova final, por exemplo. Testes realizando a predicdo do desempenho utilizando os
modelos preditivos treinados sobre dados de alunos apds o periodo contemplado na base
de treinamento, podem ratificar a eficcia dos modelos.
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