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Abstract. This paper investigates model interpretability aspects in the educati-
onal data mining context, specifically for the school dropout problem in higher
education. Prediction models are trained and then explained with LIME. Expla-
nations are analyzed by nonsupervised learning, and a prediction method based
on central explanations is proposed. Combining a prediction model and pre-
diction by explanations allows us to analyze performance aspects and quality.
An interpretability metric is presented. Results indicate that models with simi-
lar performance can present different characteristics regarding interpretability
metrics.

Resumo. Este trabalho propée investigar aspectos de interpretabilidade de mo-
delos no contexto da mineracdo de dados educacionais, especificamente para
o problema da evasdo no ensino superior. Modelos de predicdo sdo trei-
nados e entdo explicados com LIME. Explicacées sdo analisadas utilizando
aprendizado ndo supervisionado, e é proposto um método de predicdo base-
ado em explicagcoes centrais. O uso combinado das predicoes do modelo com
as predicoes pelas explicacoes permite analisar aspectos de desempenho e qua-
lidade das explicacoes. Apresenta-se uma métrica de interpretabilidade. Re-
sultados indicam que modelos com performance de desempenho similar podem
apresentar diferentes caracteristicas quanto a métricas de interpretabilidade.

1. Introducao

A mineragdo de dados educacionais (MDE) tem por objetivo produzir conhecimento util
a partir de dados educacionais digitalizados, destacando-se neste contexto como uma das
principais formas de andlise de big data educacional. Sendo uma érea interdisciplinar,
aplica técnicas de aprendizado de maquina (AM), estatistica, mineracdo de dados (MD),
psicologia educacional, psicologia cognitiva, e outras teorias € métodos de andlise de
dados educacionais [Xiao et al. 2022].

Os métodos utilizados na MDE sdo comuns aos da drea de mineracdo de
dados em geral, sendo que existem multiplos métodos para cada uma das vdrias
aplicacdes possiveis. Dentre os métodos mais utilizados, destacam-se o agrupamento,
a mineracdo de associagcdes, a regressdao e a classificacdo [Romero and Ventura 2010,
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Bakhshinategh et al. 2018]. As aplicacdes no contexto da MDE também sdo diversas
e podem estar relacionadas a diferentes métodos. A predi¢do de desempenho e de ca-
racteristicas do aluno, por exemplo, normalmente utiliza os métodos de classificacio
e regressao, no entanto outras técnicas como agrupamento também ja foram utilizadas
[Bakhshinategh et al. 2018].

Em razdo da grande disponibilidade de dados heterogéneos e poder computacio-
nal, algoritmos de AM alcangcam desempenhos preditivos cada vez melhores. A maioria
dos modelos gerados, entretanto, apresentam maior complexidade e limitagdes como opa-
cidade ou falta de transparéncia [Carvalho et al. 2019]. Talvez o principal objetivo da pre-
visdo de performance de alunos seja identificar os fatores que realmente impactam nessa
performance. Entretanto, poucos estudos deram atengdo para esse aspecto utilizando te-
orias de aprendizagem para explicar os principios do modelo, o processo de predicao e
porque diferentes caracteristicas afetam os resultados. Poucos pesquisadores buscam me-
lhorar a interpretabilidade do modelo de previsdao no contexto de MDE [Xiao et al. 2022].

Percebe-se que o grau de interpretabilidade de um modelo esté relacionado a fa-
cilidade de compreender suas decisdes e/ou predigdes. Ao mesmo tempo, um modelo
¢ mais interpretdvel que outro se suas decisdes sao mais facilmente compreendidas do
que as decisdes de outro modelo [Molnar 2022]. Interpretabilidade e explicabilidade sao
conceitos muito proximos, intimamente relacionados. Alguns autores costumam dife-
rencia-los. Quando os humanos s3o capazes de entender o que um modelo fez, entdo este
modelo € interpretdvel. Ao considerar que os humanos sdo capazes de explicar e desco-
brir por que e quais atributos tém uma influéncia significativa no resultado, entdo diz-se
que o modelo € explicavel [Burkart and Huber 2021]. No contexto deste trabalho, assim
como em [Molnar 2022], os termos interpretabilidade e explicabilidade serdo usados de
forma intercambiavel.

Este trabalho é um esfor¢o para investigar aspectos de interpretabilidade de mo-
delos no contexto da MDE, mais especificamente em relacdo ao problema da evasdo de
estudantes no ensino superior. Nesse sentido, o presente trabalho busca responder as se-
guintes questdes de pesquisa:

Q1 —E possivel usar explicacdes para predizer novas amostras?

Q2 - E possivel avaliar a qualidade individual de uma explicacio?

Q3 - E possivel usar a interpretabilidade para melhoria da predicio de um modelo?
Q4 - E possivel identificar uma métrica relacionada a interpretabilidade?

O artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta trabalhos com
investigacdes similares ao presente estudo. A Secdo 3 traz detalhes do dataset utilizado
bem como todos os procedimentos metodologicos aplicados. A Secdo 4 apresenta e dis-
cute os resultados obtidos nos experimentos. Por fim, a Secdo 5 conclui sobre os resulta-
dos obtidos, apresentando as respostas para as questoes de pesquisa propostas.

2. Trabalhos Relacionados

O estudo de [Alwarthan et al. 2022] busca identificar alunos em risco de reprovagao
em curso chamado de ano preparatério do estudante (humanities track), ofere-
cido pela Universidade Imam Abdulrahman bin Faisal (IAU). O dataset foi cole-
tado a partir de vdarias fontes, incluindo sistemas de gestdo académica, sistemas
de gerenciamento de aprendizagem, entre outros. Emprega técnicas como LIME



[Ribeiro et al. 2016], SHAP [Lundberg and Lee 2017] e Global Surrogate Model para ex-
plicar modelos de predi¢do, destacando as razdes para reprovagdo do aluno. O trabalho de
[Vultureanu-Albisi and Badica 2021] propde identificar as técnicas de classificagdo mais
apropriadas para melhorar a predicdao da performance de estudantes, interpretando os re-
sultados com o algoritmo LIME. Uma das suas questdes de pesquisa foi “até que ponto
as explicagdes interpretdveis ajudam na predicdo de desempenho dos alunos?”. O dataset
contém informacdes como notas, caracteristicas demograficas, sociais, comportamentais
e relacionadas a escola. A interpretabilidade foi abordada com o LIME, escolhendo-se al-
gumas instancias para checar se as explicacdes melhoram a transparéncia de classificacao
dos modelos.

O estudo de [Kumar and Sharma 2020] propde predizer o desempenho de alunos
estrangeiros em uma universidade do norte da India. Foram aplicados algoritmos como
Regressao Logistica, Naive Bayes, CART e Random Forest (RF) em um dataset con-
tendo 399 alunos, de graduacdo e pés-graduacdo. Foram utilizados dados como média
cumulativa e relacionados ao pais de origem (regido e economia). O método LIME foi
utilizado para gerar explicacOes e realizar breve andlise sobre algumas amostras. Em
[Pei and Xing 2022], uma nova abordagem para identificacdo de alunos em risco, com
foco na interpretabilidade, € introduzida. O estudo foi realizado em nivel universitario,
compreendendo os topicos de Ciéncias Sociais € STEM (Science, technology, enginee-
ring, and mathematics). O dataset possui informagdes dos cursos, dos estudantes e suas
interacoes com ambiente virtal de aprendizagem. A interpretabilidade é explorada no
escopo local, utilizando LIME e escolhendo alguns alunos em risco.

Poucos estudos na MDE tém iniciativa no sentido de medir a interpretabili-
dade de modelos. [Alharbi 2022] prop6s medir a interpretabilidade a partir de uma
métrica de complexidade, limitando o numero de regras por classe, justificado pelo
fato de que humanos podem lidar com no maximo 7+2 entidades cognitivas a0 mesmo
tempo [Miller 1956]. O estudo de [Al-Jallad et al. 2019] utilizou modelos interpretdveis
e prop0s uma medida de interpretabilidade baseada no tamanho e na complexidade das
regras. Sao apresentadas as medi¢Oes de interpretabilidade de cada modelo e uma andlise
dos efeitos da etapa de pré-processamento nessas medi¢des. Nesse sentido, esse trabalho
diferencia-se por analisar um conjunto de explicagcdes e propor uma métrica de interpre-
tabilidade para modelos de predi¢do.

3. Materiais e Métodos

Os experimentos foram implementados utilizando a linguagem de programacgao Python
no ambiente online Google Colaboratory'. As bibliotecas NumPy? e Pandas® foram uti-
lizadas para algebra linear e processamento de dados, respectivamente. Classificadores,
métricas e outras técnicas relacionadas ao AM foram importadas a partir do scikit-learn*
ou de pacote especifico como é o caso do XGBoost’. Destaca-se ainda a utilizacdo do
SMOTES? para balanceamento de dados, LIME’ para interpretabilidade de modelos e k-
prototype® para clusterizacdo de dados contendo varidveis numéricas e categoricas.

Os experimentos descritos nesse trabalho estdo organizados em duas etapas. Na
primeira etapa, técnicas de AM sdo utilizadas para evoluir modelos no contexto da

! https://colab.research.google.com/ 2 https://numpy.org 3 https://pandas.pydata.org
4 https://scikit-learn.org/ > https://xgboost.readthedocs.io/ 6 https://imbalanced-learn.org/
7 https://github.com/marcotcr/lime  ® https://github.com/nicodv/kmodes



predicdo de evasdao de alunos no ensino superior, conforme ilustrado na Figura la. Para
compreender essa etapa, a Secdo 3.1 detalha o dataset utilizado, enquanto a Secdo 3.2
apresenta a separagdo e balanceamento de dados e, posteriormente, a Se¢do 3.3 descreve
como os modelos foram treinados. A segunda etapa dos experimentos consiste em expli-
car um conjunto de amostras e agrupé-las, conforme ilustrado na Figura 1b, com intuito
de responder as questdes de pesquisa apresentadas na introducao deste trabalho (Secao 1).
Em linha com essa etapa, sdo descritas as explicacdes e a extragdo de atributos na Se¢ao
3.4, ja a clusterizagdo de explicacdes € apresentada na Secdo 3.5 e, por fim, a predi¢do
pelas explicacdes na Sec¢ao 3.6.
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Figura 1. Fluxo das etapas da abordagem.

3.1. Dataset

O dataset utilizado nos experimentos foi gerado especificamente para esta pesquisa por
meio de consulta a base de dados do COBALTO? (Sistema Integrado de Gestio) da Uni-
versidade Federal de Pelotas (UFPel). Os dados obtidos podem ser categorizados prin-
cipalmente em dois grupos: demograficos e de desempenho académico. Vale ressaltar
que muitos dos atributos relacionados ao desempenho académico ndo estdo disponiveis
de forma imediata no sistema académico. Tais atributos foram derivados com intencao
de enriquecer o conjunto de treino no contexto a que essa pesquisa se propde. A Tabela
1 apresenta os 44 atributos gerados e suas respectivas descri¢cdes, sendo que o target €
o atributo alvo para o problema de predi¢do. Cada linha do conjunto de dados ¢é refe-
rente a um aluno de graduacdo, com um total de 14.452 instancias. A geracao do dataset
respeitou algumas condicoes, a saber:

* Alunos de qualquer curso de graduacdo da Universidade que tiveram seu ingresso
entre os anos de 2010 e 2015, exceto alunos do curso de Direito (curso anual);

* Alunos que tiveram registro de saida até 2019 (inclusive). Condi¢ao para descon-
siderar alunos formados ou evadidos no periodo da pandemia de COVID-19;

* Foram obtidos 14.452 alunos, sendo que os tipos de saidas identificadas foram
Abandono (3.379), Cancelamento (1.088), Desligado (13), Desligado PEC-G(1),
Formado (8.938), Jubilado (3), Reopc¢ao (847), Reop¢ao compulsoria (1) e Trans-
ferido (182). Todas as saidas diferentes de “Formado” foram agrupadas como
sendo da classe “Evadido”. A classe alvo resultou em 8.938 alunos formados
(target=0) e 5.514 evadidos (target=1);

* Foram considerados os registros dos 3 primeiros semestres de cada aluno; e;

* Foram descartados alunos com trancamento geral de matricula em um dos seus 3
primeiros semestres. Foram descartados alunos com zero matriculas no 3° semes-
tre, zero matriculas no 2° e 3° semestres, zero matriculas no 1°, 2° e 3° semestre.



Tabela 1. Relacao de atributos.

# Atributo Descricao

1 idade_ingresso Idade de ingresso

2 tempo_entre_medio_grad Tempo entre ensino médio e graduagdo

3 sexo_code Sexo

4 cor_code Cor

5 estado_civil_code Estados civil

6 codigo_sisu_code Cédigo da cota de ingresso

7 flg_publica_code Flag escola piblica

8 nivel_superior_code Flag possui nivel superior

9 turno_code Turno do curso

10 area_fundamental_code Area fundamental do curso
11,12,13 nr_disciplinas_{1,2,3} Nr. disciplinas 1°, 2° e 3° semestre
14,15,16 nr_creditos {1,2,3} Nr. créditos 1°, 2° e 3° semestre
17,18,19 media_semestre_{1,2,3} Meédia do 1°, 2° e 3° semestre
20,21,22 nr,creditos,aprovado,{ 1,2,3} Créditos aprovados 1°, 2° e 3° semestre
23,2425 nr,creditos,dispensa,{l,2,3} Créditos dispensados 1°, 2° e 3° semestre
26,27,28 nr,creditos;eprovado,{1,2,3} Créditos reprovados 1°, 2° e 3° semestre
29,30,31 nr_creditos_infrequente_{1,2,3} Créditos infrequente 1°, 2° e 3° semestre
32,33,34 nr_creditos_trancado_{1,2,3} Créditos trancados 1°, 2° e 3° semestre
35,36,37 nr_creditos_semestre_referencia_{1,2,3} Créditos a serem cursados no 1°, 2° e 3° semestre do curriculo

38,39,40 nr_creditos_semestre_referencia_historico_{1,2,3}  Nr créditos matriculados e que pertencem ao 1°, 2° e 3° semestre do curso
41,42,43 relacao_apr_semestre_{1,2,3} Relagdo entre créditos aprovados e créditos do curriculo, no 1°, 2° e 3°
44 target Atributo alvo. Formado (0) ou Evadido (1)

Durante o pré-processamento dos dados foi realizada a “inputacdo” de va-
lores faltantes. Os atributos categdricos e dois atributos numéricos (idade e
tempo_entre_medio_grad) foram preenchidos com os valores mais frequentes no dataset.
Os demais atributos numéricos foram preenchidos com zero. Foram criados 3 atributos
derivados (relacao_apr_semestre_l, relacao_apr_semestre 2, relacao_apr_semestre_3), ja
descritos na Tabela 1.

3.2. Separacao e Balanceamento de Dados

Os dados foram separados de forma estratificada em 3 conjuntos: treino (60%), teste
(20%) e teste 2 (20%). A Tabela 2 apresenta a quantidade de amostras por classe em cada
um dos conjuntos obtidos. A utiliza¢do de cada um dos conjuntos € descrita ao longo desta
Secdo. Como observado, o nimero de alunos formados é maior que o nimero de alunos
evadidos, sendo recomendado um balanceados dos dados. Esse problema foi tratado por
meio da biblioteca SMOTE, aplicando a técnica de oversampling na classe minoritaria do
conjunto de treino.

Tabela 2. Instancias por classe antes do balanceamento no conjunto de treino.

Tipo dasaida Alunos Treino Teste Teste 2
Formado 8938 5363 1787 1788
Evadido 5514 3308 1103 1103

3.3. Modelos

Esta Secao apresenta a metodologia utilizada ao treinar os modelos de predi¢dao. To-
dos os experimentos consideraram as seguintes técnicas de AM para classificacdo: Deci-
sion Tree'® (DT), Random Forest'! (RF), XGBoost'? (XGB), Artificial neural network'3

10 DecisionTreeClassifier() ' RandomForestClassifier()

13 MLPClassifier()

° https://cobalto.ufpel.edu.br
12" https://xgboost.readthedocs.io



(ANN). A seguir sdo descritos os passos realizados ao treinar os modelos para cada uma
das técnicas de AM:

» Separacdo dos dados em dados de treino, teste e teste 2 (conforme Secdo 3.2);

* Balanceamento dos dados de treino (oversampling da classe minoritéria);

* Avalia¢do da metodologia'* (técnica de AM + hiperpardmetros default) utilizando
validacdo cruzada estratificada (n_splits=10 e shuffle=True). A métrica utilizada
nesta avaliacdo € a acurdcia balanceada;

* Obten¢do do modelo final a partir do treino da metodologia utilizando o conjunto
completo de dados de treino;

* Aplicacdo do modelo para prever a evasdo no conjunto de teste. Avaliacdo das
métricas precision, recall e fl-score.

3.4. Explicacoes e Extracao de Atributos

O LIME [Ribeiro et al. 2016] € um método de interpretabilidade agnostico e de escopo lo-
cal. Agnostico porqué pode ser aplicado a qualquer classe de modelos e local pelo fato de
explicar uma amostra especifica. A explicag¢ao entregue pelo LIME consiste de uma lista
de tuplas, onde cada tupla possui uma expressao e um peso associado. Visando analisar
um conjunto de explicagdes, propde-se um método para extracdo de atributos a partir de
uma explicacdo. Essa extracdo de atributos transforma uma explicagdo do LIME em uma
nova amostra. Cada tupla na explicacdo gera 3 atributos na nova amostra. Sendo assim,
se uma explicagdo possui /V tuplas, entdo a amostra resultante terd um total de /V * 3 atri-
butos. Para compreensdo, considere a tupla de exemplo (“3 <= nr_creditos_aprovado 3
<= 107, 0.05). Neste caso serdo gerados os atributos nr_creditos_aprovado_3_lim_inf,
nr_creditos_aprovado 3 _lim_sup e nr_creditos_aprovado_3_weight, com os valores 3, 10 e
0.05, respectivamente. O nome de cada atributo comegard com o nome do atributo origi-
nal presente na expressao, concatenado com termos que referenciam o limite inferior da
expressao (_lim_inf), limite superior (_lim_sup) e o peso associado (_weight).

3.5. Clusterizacao de Explicacoes

Cada uma das instancias do conjunto de teste € explicada com o LIME e submetida ao
método de extragcdo de atributos. Como resultado, o conjunto de teste ¢ mapeado para um
novo conjunto onde cada instincia gerada representa a explicacao para a amostra original
no contexto de um determinado modelo. Portanto, obtém-se um conjunto de amostras
de explicacdes para cada um dos modelos treinados. A partir desse ponto, o conjunto de
explicacOes passa a ser um novo conjunto de dados a ser analisado, porém sem rétulos.
A clusterizagdo das explicagdes inicia com a normalizagdo das amostras, identificacdo do
nimero 6timo de cluster de forma automatizada com o método de Elbow e, por altimo, o
agrupamento propriamente dito com a biblioteca k-prototype. O centroid de cada cluster
¢ calculado e submetido ao processo inverso da extra¢do de atributos, resultando numa
explicacdo (no formato original de lista de tuplas) que pode ser entendida como uma
explicacdo central do cluster. Uma vez que existe um mapeamento do conjunto de teste
para o conjunto de explicacoes, sabe-se também a qual classe (Formado ou Evadido) uma
explicagdo estd associada. O que permite calcular os centroids por classe dentro de cada
cluster, os quais também sdo transformados para explicacdes no formato de lista de tuplas.

14 Nesse contexto, utiliza-se o termo metodologia para a combinaciio de uma técnica de AM com uma
determinada configurag@o de hiperparametros dessa técnica



3.6. Predicao pelas Explicacoes

De posse das explicagdes centrais (do cluster e do cluster por classe), propde-se predizer
novas amostras de alunos sem a utilizacdo do modelo de AM treinado originalmente. A
ideia proposta € simples. Inserem-se os dados académicos de um aluno nas expressdes
obtidas para cada explicagdo central. Calcula-se o nimero de expressdes satisfeitas, sem-
pre ponderadas pelo peso. Isso permitird descobrir em qual cluster o aluno melhor se
encaixa. Cumprida esta etapa, pegam-se as explicacoes centrais por classe deste cluster
e repete-se o processo inserindo novamente os dados académicos do aluno. A explicagdao
central por classe que melhor for satisfeita, definira a classe de resposta.

4. Experimentos e Resultados

4.1. Predicao de evasao

As técnicas de DT, RF, XGB e ANN foram utilizadas para obter modelos de predi¢ao
de evasao no ensino superior. Todos os modelos foram obtidos conforme procedimentos
descritos na Secdo 3.3. A Tabela 3 apresenta a acurécia balanceada de cada metodologia
(Técnica de AM + hiperparametros default) para os Folds (divisdes) durante a validacao
cruzada. Apresenta-se o desvio padrdo dessas métricas, bem como o mean score. Os
resultados validam as metodologias, uma vez que o desempenho nos diferentes Folds sao
bem préximos, com desvio padrao menor ou igual a 0,01. A Tabela 4 apresenta o desem-
penho desses modelos no conjunto de teste. As técnicas RF, XGB e ANN apresentaram
desempenho acima de 80% para todas as métricas quando considerada a classe Formado.
Para a classe Evadido, destacaram-se XGB e RF com precision de 81% e 79%, respecti-
vamente.

Tabela 3. Desempenho de cada metodologia na validacao cruzada.

Metodologia  FO F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9  MeanScore o
DT Default 0,808 0,801 0,798 0,792 0,803 0,804 0,785 0,810 0,814 0,807 0,802 0,008
RF Default 0,852 0,859 0,850 0,856 0,862 0,865 0,868 0,856 0,871 0,871 0,861 0,007

XGB Default 0,862 0,870 0,854 0,858 0,862 0,877 0,871 0,861 0,875 0,876 0,867 0,007

ANN Default 0,813 0,824 0,823 0,818 0,801 0,835 0,834 0,814 0,833 0,812 0,821 0,010

Tabela 4. Desempenho dos modelos de predicao no conjunto de teste.

Classe  Técnica precision recall fl-score suporte

Formado DT 0,80 0,78 0,79 1787
RF 0,84 0,89 0,86
XGB 0,84 0,89 0,87
ANN 0,83 0,87 0,85

Evadido DT 0,66 0,68 0,67 1103
RF 0,79 0,72 0,75
XGB 0,81 0,73 0,77
ANN 0,78 0,71 0,74

2890

4.2. Explicabilidade

Nesta Secdo sdo apresentados os resultados referentes a explicabilidade dos modelos.
Para cada modelo obtido na Secdo 4.1, realizou-se o mapeamento do conjunto de teste
para um conjunto de amostras que representam explicagdes para o modelo. Foram apli-
cados os métodos de extracdo de atributos e clusterizacdo conforme descritos nas Sec¢oes



3.4 e 3.5 e, como resultado, cada modelo gerou o total de 3 clusters. O mapeamento
das explicacdes com as amostras originais de alunos permite identificar a quantidade de
explicagdes por classe (Formado e Evadido) dentro de cada cluster, conforme detalhado
nas Figuras 2a, 2b, 2¢ e 2d. Nota-se que alguns clusters explicam melhor alunos Evadidos,
enquanto outros, Formados. Como exemplo, destaca-se o cluster 0 do modelo Random
Forest (Figura 2b). Esse cluster agrupou 754 explicacdes, das quais 623 sdo referentes
a alunos que evadiram. Para todas as técnicas obteve-se 2 clusters com predominio de
alunos Formados e 1 cluster com predominio de Evadidos.

De forma complementar, também é possivel associar as explicagdes ao desempe-
nho do modelo original, ou seja, destacando os acertos e erros do modelo no escopo de
cada cluster. As Figuras 3a, 3b, 3¢ e 3d separam cada cluster em dois, exibindo o nimero
de acertos e erros para a classe Evadido e para a classe Formado. Ao observar o cluster
2 do XGBoost (3c), por exemplo, identifica-se que o cluster 2 agrupou majoritariamente
explicagdes da classe Formado. Ao mesmo tempo, dentre as explicacdes para Formado,
o modelo original acertou a maioria das predicdes. Por outro lado, as explicacdes para
alunos Evadidos no cluster 2, estdo associadas a muitos erros do modelo original. Dando
continuidade, calculou-se os centroids de cada cluster, bem como o centroid por classe
dentro no cluster. Esses centroids sdo convertidos para o formato de lista de tuplas. A
Figura 4 apresenta a explicagdo central do cluster 0 para o modelo obtido pela técnica RF.
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Figura 3. Acertos e erros para cada classe e cluster.

Com base nas explicacdes centrais, aplicou-se o método de predi¢do pelas
explicagdes conforme descrito na Secdo 3.6. Enquanto as explicagcdes centrais foram
geradas a partir do conjunto de teste, os resultados das métricas foram gerados utilizando
o conjunto de teste 2. As Tabelas 5, 6, 7 e 8 apresentam os desempenhos das métricas para
essa etapa dos experimentos. Para cada técnica sdo apresentados os desempenhos do mo-
delo, do método de predicao pelas explicacdes e, por ultimo, o desempenho combinado
do modelos com as explicagcdes. As métricas sao calculadas por classe, portanto, a Tabela
estd organizada em duas regides (Formado e Evadido). Importante detalhar o significado
da coluna suporte. Conforme a separagao dos dados (Secao 3.2), o conjunto teste 2 possui
2.891 amostras (1.788 formados e 1.103 evadidos). Sendo assim, as linhas referentes a
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Figura 4. Explicacao central para o cluster 0 da técnica Random Forest.

predicdo do modelo e a predicdo pelo método das explicagdes, sempre apresentardo 0s
suportes de 1.788 para classe O (Formado) e 1.103 para classe 1 (Evadido). Isso pode ser
identificado, por exemplo, nas linhas das técnicas RF e Exp da Tabela 5. Por outro lado,
ainda nessa tabela, a técnica RF+Exp refere-se a combinagdo das duas técnicas. Nesse
caso o suporte serd menor pois € referente apenas as amostras que as duas técnicas con-
cordam na predi¢do. O percentual de concordancia é aqui chamado de Agreement. Na
tabela 5 € possivel identificar que o Agreement final para a técnica RF+Exp € de 87,1%,
sendo de 86,2% para classe Formado e 86,7% para classe Evadido.

Primeiro ponto a observar é que o método de predi¢c@o pelas explicagcdes apresen-
tou resultados interessantes embora, na maioria dos casos, inferior ao do modelo original.
Por outro lado, quando a resposta do modelo € igual a resposta do método de predi¢ao
pelas explicacdes (Agreement), obtém-se um novo suporte no qual o desempenho € igual
ou superior ao do modelo original. Outra caracteristica identificada é que o Agreement
¢ diferente para diferentes técnicas. Conforme as Tabelas 5, 6, 7 e 8, obteve-se novos
suportes finais de 1.967 para DT+Exp, 2.509 para RF+Exp, 2.274 para XGBoost+Exp e
1.890 para ANN+Exp. Quando um modelo esta respondendo igual ao método de predi¢ao
pela explicacdo, considera-se que sua predi¢do € coerente com as explicacdes centrais ob-
tidas pela clusterizac¢do. Por fim, quanto maior o agreement, maior a coeréncia do modelo
com as explicacdes centrais. Ao analisar os resultados obtidos, é possivel observar que os
modelos das técnicas RF e XGBoost apresentaram desempenho muito similares para as
métricas (precision, recall e fl-score) no conjunto de teste 2. Por outro lado, nota-se que o
agreement do RF+Exp € de 86,7% contra 78,6% do XGBoost+Exp. A técnica ANN+Exp,
por outro lado, ficou com agreement de 65,3%. Esses nimeros indicam que modelos com
desempenho similar em termos de predicao podem apresentar caracteristicas diferentes
em relacdo a sua interpretabilidade.



Tabela 5. DT - Teste 2. Tabela 6. RF - Teste 2.

Classe  Técnica precision recall fl-score suporte Agreement Classe  Técnica precision recall fl-score support Agreement
Formado DT 0,82 0,79 0,80 1788 Formado RF 0,85 0,90 0,88 1788
Exp 0,68 0,93 0,79 1788 Exp 0,82 0,82 0,82 1788
DT + Exp 0,84 0,95 0,89 1448 80,9% RF+Exp 0,86 0,92 0.89 1558 87,1%
Evadido DT 0,68 0,71 0,70 1103 Evadido RF 0,83 0,74 0,78 1103
Exp 0,73 0,29 0,42 1103 Exp 0,71 0,71 0,71 1103
DT + Exp 0,78 0,51 0,61 519 47,0% RF+Exp 0,85 0,76 0,80 951 86,2%
Novo suporte 1967 68,0% Novo suporte 2509 86,7%
Tabela 7. XGB - Teste 2. Tabela 8. ANN - Teste 2.
Classe Técnica  precision recall f1-score support  Agreement Classe Técnica  precision recall f1-score support  Agreement
Formado XGB 0,86 0,90 0,88 1788 Formado ANN 0,84 0,89 0,86 1788
Exp 0,81 0,74 0,77 1788 Exp 0,83 0,50 0,63 1788
XGB + Exp 0,87 0,91 0,89 1375 76,9% ANN + Exp 0,87 0,84 0,85 1025 57.3%
Evadido XGB 0,82 0,76 0,79 1103 Evadido ANN 0,80 0,72 0,75 1103
Exp 0,63 0,72 0,67 1103 Exp 0,51 0,84 0,63 1103
XGB + Exp 0,86 0,79 0,82 899 81,5 ANN + Exp 0,82 0,85 0,83 865 78,4%
Novo suporte 2274 78.,6% Novo suporte 1890 65,3%

5. Conclusoes

Este trabalho prop0s investigar aspectos de interpretabilidade de modelos de predi¢do no
contexto da evasdo de alunos no ensino superior. Um conjunto de dados demograficos e
de desempenho académico foi elaborado especificamente para esta pesquisa, contendo
14.452 instancias de alunos de diferentes cursos de graduagdo. As técnicas DT, REF,
XGB e ANN foram utilizadas para obter os modelos de predicdo. A clusterizacao das
explicacOes permitiu identificar que alguns clusters estdo relacionados predominante-
mente a explicacoes da classe Formado, enquanto outros, a explicacdes da classe Eva-
dido. Identificou-se também que o desempenho dos modelos € diferente no contexto de
cada cluster. O centroid de cada cluster permitiu gerar explicagdes centrais, que repre-
sentam explicacdes chave. O uso dessas explicagdes centrais demonstrou a viabilidade
de predicao de novas amostras por meio da clusterizacdo de explicagcdes, respondendo
a questao de pesquisa Q1. A concordancia entre modelo e predi¢do pelas explicacdes
(agreement) permitiu identificar regides em que o modelo apresenta melhor desempe-
nho para as métricas precision, recall e fl-score, respondendo a questao Q3. Ao mesmo
tempo, a concordancia entre modelo e predicao pela explicagc@o, contribui para avaliar a
explicagdo de uma determinada amostra. Respondendo a questdao Q2, portanto, quando
o modelo faz uma predi¢cdo similar a predicio com base nas explicacdes, significa que
o modelo estd sendo coerente com suas explicacdes centrais. Por fim, com base nos ex-
perimentos apresentados, acredita-se que € possivel distinguir os modelos em relacdo a
similaridade de suas predi¢des com as predi¢cdes pelo método das explicacoes. Como
métrica possivel, e resposta para questao Q4, apresentou-se o percentual de concordancia
(agreement) do modelo com as predi¢des pelas explicacdes. Quanto maior o agreement
maior a coeréncia entre modelo e explicagdes. Destaca-se, por fim, a contribui¢ao deste
trabalho em ir além do simples uso de métodos explicativos, buscando analisar um con-
junto de explicacdes com o objetivo de comparar modelos de predicao sob aspectos de
interpretabilidade. Como trabalho futuro, pretende-se avaliar a relacdo entre ajuste fino
de hiperparametros de técnicas de AM e o seu impacto nas métricas de interpretabilidade.
O material gerado pelo estudo pode ser consultado no GitHub'?.

15" https://github.com/cassiocarvalho/clustering-lime-explanations
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