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Resumo

O enorme aumento na quantidade de dados educacionais gerados e armazenados
possibilita obter informacbes de extrema importancia sobre o processo de ensino e
aprendizagem, nomeadamente informacdes dos estudantes que possam estar em risco de

abandono ou que necessitam de atividades especificas para aumentar seu sucesso.

Neste sentido, o presente estudo busca identificar o perfil dos estudantes de licenciatura
em engenharia da Escola Superior de Tecnologia e Gestdo do Instituto Politécnico de
Braganga (IPB) que abandonaram seus cursos e, a partir disso, propor um modelo de

classificacdo do risco de abandono escolar baseado na arvore de decisao C5.0.

Para a execucdo deste estudo, foram utilizados dois conjuntos de dados obtidos a partir
da base de dados Oracle do IPB, um conjunto para os estudantes diplomados e outro
para os estudantes que abandonaram seus cursos (dropouts), ambos para o periodo de
2007 a 2015.

Manipular e analisar grandes volumes de dados costuma ser um processo lento e
complexo e, por esse motivo, foram adotados métodos e técnicas de Academic
Analytics, em busca de compreender os dados utilizados neste estudo.

Os principais resultados permitem concluir que a maior parte dos dropouts ocorre antes
mesmo de 0s estudantes estarem registrados por um ano em seus cursos. Em muitos
casos, 0s estudantes que abandonam possuem um rendimento semelhante ao dos
diplomados, o que pode indicar a existéncia de fatores externos ao IPB que favorecem
ao abandono. O numero total de dropouts em cada curso é no minimo 30% dentro do
intervalo de 9 anos. 25% dos estudantes abandonaram seus cursos sem ter cursado ao

menos uma disciplina.

A criacdo do modelo baseado em arvore de decisdo tem como principais objetivos a
geracdo de instrucdes padronizadas, facilidade de interpretacdo e permitir a adicdo de
varios cenarios possiveis, contribuindo com diversas vantagens ao processo de tomada

de decisao.

Palavras Chave: Ensino Superior; Abandono Escolar; Engenharia; Mineracdo de Dados;

Academic Analytics.
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Abstract

The enormous increase in the amount of educational data generated and stored enables
us to obtain extremely important information about the teaching and learning process,
namely information from students who may be at risk of dropout or who need specific

activities to increase their success.

In this sense, the present study aims to identify the profile of the engineering students of
the Polytechnic Institute of Braganca (IPB) who dropped out and, from this, propose a
risk classification model of school drop-out based on the decision tree C5.0.

For the execution of this study, we used two data sets obtained from the IPB Oracle
database, one for the graduate students and another for the dropout students, both for the
period from 2007 to 2015.

Manipulating and analyzing large volumes of data is often a slow and complex process
and, for this reason, Academic Analytics methods and technigques have been adopted in

order to understand the data used in this study.

The main results allow us to conclude that most dropouts occur before students are
enrolled for one year in their courses. In many cases, students who drop out have a
similar performance to the graduates, which may indicate the existence of factors
external to the IPB that favor dropout. The total number of dropouts in each course is at
least 30% over the 9 years. 25% of students dropped out without attend at least one

subject.

The creation of the model based on decision tree has as main objectives the generation
of standardized instructions, easy interpretation and allow the addition of several
possible outcomes, contributing with several advantages to the decision-making

process.

Keywords: Higher Education; Dropout; Engineering; Data Mining; Academic
Analytics.
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Capitulol Introducao

1.1. Motivacéao

Abandono escolar e problemas de desempenho sdo questbes de grande preocupacgédo
para as InstituicBes de Ensino Superior, uma vez que o aumento do nimero de fatores
internos e externos as instituicdes vém contribuindo significantemente para tais

problemas.

O enorme aumento na quantidade de dados educacionais gerados e armazenados nas
bases de dados das instituices de ensino superior possibilita obter informacdes valiosas
sobre 0 processo de ensino e aprendizagem, dentre elas, informacdes dos estudantes que
podem estar em risco de abandono ou que necessitam de atividades especificas para
aumentar seu sucesso. Dessa forma, nota-se que a andlise de dados € um fator
primordial para se compreender com precisdo a situacdo de cada estudante e, poder

escolher adequadamente a melhor abordagem para se prosseguir.

Lidar com grandes volumes de dados costuma ser um processo demorado e complexo.
A area de Data Mining auxilia no processo de descoberta de conhecimento por meio de
seus diversos algoritmos e ferramentas que processam esses dados de forma a buscar

correlagdes importantes entre eles.

Neste sentido, a busca em como compreender melhor os dados gerados pelos
estudantes, como predizer o comportamento dos mesmos, e como melhorar a forma de
ensino e aprendizagem, tornam a area de Educational Data Mining essencial nos dias de

hoje.
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1.2. Objetivos

Este trabalho busca identificar padrdes relativos ao desempenho escolar dos estudantes
dos cursos de engenharia da Escola Superior de Tecnologia e Gestdo (ESTIG) do
Instituto Politécnico de Braganca (IPB). O objetivo é descobrir os motivos que levaram
e podem levar os estudantes ao abandono escolar e, dessa forma, definir o perfil dos
estudantes que possam estar em risco de abandono. Para atingir tal objetivo, havera a
necessidade de se recorrer a técnicas de Educational Data Mining e Academic
Analytics.

Para dar resposta ao principal objetivo do presente trabalho, teve-se como objeto de
estudo duas bases de dados, uma para os estudantes que abandonaram os cursos (745
estudantes), e outra para os diplomados (1099 estudantes), ambas para o periodo de
2007 a 2015, totalizando uma amostra de 1844 estudantes. Para tanto, este trabalho
busca cumprir aos seguintes objetivos especificos:
e Caracterizar 0s cursos quanto a sua taxa de abandono;
e Analisar a evolugdo do abandono em cada curso ao longo dos 9 anos;
e Identificar os fatores que mais influenciam o abandono escolar;
e Identificar as disciplinas com maior taxa de reprovacao entre os estudantes que
abandonaram;
e Caracterizar o perfil dos estudantes que abandonaram quanto ao numero de
disciplinas feitas, quais as disciplinas com maior indice de reprovacao, nimero

de disciplinas até o abandono.

Diante disso, pretende-se alertar os professores e diretores de curso para a necessidade
de definir estratégias que visem a reducdo do abandono escolar, nomeadamente prestar
um maior apoio aos estudantes que se encontram em risco, ajudando-os a ultrapassar

dificuldades e a gerir de uma forma eficiente o seu percurso académico.

Deste modo, este trabalho encontra-se estruturado em 4 principais pontos. O primeiro é
uma introducao ao ensino superior em Portugal e a problematica do abandono escolar; o
segundo apresenta os métodos, ferramentas, algoritmos e metodologia utilizada por
meio da revisdo da literatura; no terceiro ponto serdo apresentados e analisados 0s
resultados do estudo; e por fim, apresentam-se as principais conclusdes e perspectivas

para trabalhos futuros.
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2.1. Ensino Superior em Portugal

O ensino superior portugués € organizado em universitéario e politécnico e € ministrado
em instituicGes publicas e privadas. O ensino universitario é guiado por uma oética de
promocdo da investigacdo e de criacdo do saber, enquanto o politécnico, é norteado por

uma perspectiva de investigacdo aplicada e de desenvolvimento de projetos [1].

De modo a implementar o Processo de Bolonha, em 2005 foi iniciado um processo de
reforma da Lei de Bases do Sistema Educativo, em que foi introduzido o European
Credit Transfer System (ECTS) nos ciclos de estudo, mecanismos de mobilidade, entre

outros [1].

O Processo de Bolonha (PB) pode ser considerado um modelo, um paradigma de como
as relagdes entre 0 mercado passaram e continuam a passar por grandes mudangas. De
forma geral, adota-se 0 modelo 3+2+3, isto é, para a maioria dos cursos predominam
trés anos de licenciatura, dois de mestrado e trés de doutoramento [2]. Esta estrutura foi
introduzida em 2006 e totalmente implementada, em Portugal, a partir do ano letivo de
2009/2010 [1].

Os compromissos resultantes do PB acarretaram altera¢cfes na organizagdo e no
desenvolvimento do curriculo das Instituigdes de Ensino Superior (IES), consequéncias
que correspondem, para muitos, a uma mudanca de paradigma, como é apresentado no
Decreto-Lei n° 74 [3]:
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Questdo central no Processo de Bolonha é o da mudanca de
paradigma de ensino de um modelo passivo, baseado na aquisicao de
conhecimentos, para um modelo baseado no desenvolvimento de
competéncias, onde se incluem quer as de natureza genérica —
instrumentais, interpessoais e sistémicas — quer as de natureza
especifica associadas a area de formacdo, e onde a componente
experimental e de projeto desempenham um papel importante.
Identificar as competéncias, desenvolver as metodologias adequadas
a sua concretizacao, colocar o novo modelo de ensino em prética sdo
os desafios com que se confrontam as Instituicdes de Ensino Superior.

N&o somente em Portugal, mas o ensino em toda a Europa foi e continua sendo
organizado de forma a facilitar a mobilidade e a equalizacdo de todos os estudantes,
diplomados e servidores de ensino superior. Algumas das principais exigéncias para que
essa mobilizacdo possa ocorrer € o reconhecimento mutuo de graus e de outras
qualificacbes de ensino superior, organizagdo numa estrutura de trés ciclos e a

cooperac¢do europeia na garantia da qualidade [4].

2.2. Abandono Escolar

Sabe-se que a educacao é responsavel por uma grande parte do desenvolvimento social,
ou seja, oferece sustentabilidade para uma sociedade que deseja evoluir de maneira

intelectual, econdémica, humana e estrutural [5].

Em Portugal, o acesso de diferentes publicos ao ensino superior colocou as IES novos
desafios e novas responsabilidades, em especial a de todos assegurar condigcdes de
igualdade de oportunidades de permanéncia e de sucesso académico. Neste novo
cenario, as IES tiveram de saber responder as exigéncias derivadas do PB, de modo
especial, ao nivel da reorganizacdo curricular dos cursos, aos resultados de

aprendizagem e das metodologias de ensino e de avaliacao [6].

Em 2008, a Unido Europeia adotou um valor referéncia para o ensino superior,
afirmando que, até 2020, pelo menos 40% da populacdo adulta na faixa etéria dos 30 a
34 anos deverdo possuir um diploma de nivel superior ou equivalente, encorajando
grande parte da sociedade a ingressar no ensino superior e reduzindo as taxas de

abandono [7].
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O termo abandono escolar além de permitir diversas interpretacdes, pode ser aplicado
em diversos tipos de contextos com significados levemente distintos. Em certos casos
considera-se como abandono o desligamento do curso pelo estudante,
independentemente da frequéncia do mesmo, ou seja, compreende-se como abandono a
simples suspensdo do vinculo entre o estudante e a instituicdo antes do término do

processo para a conclusdo do curso [8].

Em outros casos, pode-se diferenciar o abandono escolar segundo periodos médios para
a concluséo do curso. Contudo, também se considera como abandono as ocorréncias de
interrupcdo do ciclo de estudos, independentemente do nivel em que se localize os
estudos, bem como a duracdo de tal interrupcdo. Alguns autores definem abandono
como a desisténcia definitiva ap6s certo contato com o curso, onde termos como perda

ou fuga séo, muitas vezes, considerados como sindnimos do termo abandono [8].

Sabe-se que a transicdo para 0 ensino superior é uma etapa crucial na vida académica
dos estudantes, ndo se limitando, assim, a uma simples transicdo de ano letivo, ja que
pode significar um periodo critico para o ajuste e desenvolvimento académico dos
estudantes [6]. De acordo com Cunha e Carrilho [9], é preciso olhar o estudante de
forma diferenciada e acolhedora, em especial no momento do seu ingresso, por ser o
primeiro ano de graduacdo um periodo critico para o seu ajuste e desenvolvimento

académico.

As IES de varios paises identificam os estudantes em risco e tentam implementar
processos que 0s possam ajudar a concluir com sucesso 0s seus estudos e, assim, evitar
0 abandono [10].

Tanto o abandono como os problemas de desempenho, apesar do interesse que tém
vindo a adquirir, ndo sdo problematicas novas na sociedade portuguesa, e sdo aspectos
que necessitam de grande atencdo na educacdo, especialmente em modalidades de
CuUrsos que possuem como caracteristicas inerentes a distancia fisica entre professores e

estudantes e a comunicagao por meio de recursos tecnolégicos [11].

Segundo Gibson [12], existem trés categorias de fatores que podem identificar os
motivos de abandono do curso:
e Fatores do estudante: motivagdo e vocagao, autoconfianca, além da preparagédo

educacional anterior;
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e [Fatores situacionais: apoio e suporte familiar e do empregador, além de
situacOes da vida pessoal;
e Fatores do sistema educacional: metodologia e qualidade do ensino, condicGes

das infraestruturas, como com o auxilio oferecido pela instituicéo.

De acordo com Duran e Gaioso, citado por Fernandes et al. [13], as causas mais
frequentes para o abandono no ensino superior estdo relacionadas a fatores descritos na
Tabela 1.

Tabela 1: Categorias de causas de abandono (adaptado de Fernandes [13]).

Categoria Causa Exemplos
Psicoldgica Comportamento do individuo | Reprovacdes sucessivas, falta de referencial
familiar e imaturidade
Socioldgica Influéncia do meio social Falta de orientacdo vocacional, deficiéncia
da educacdo bésica e imposi¢do familiar
Organizacional Influéncia da instituicdo Desconhecimento da metodologia do curso,
concorréncia de outras IES e corpo docente
Interacional Interacdo com outras pessoas Auséncia de lagos afetivos com as IES,
mudanca de endereco e excluséo social
Econdmica Relacdo econdbmico-financeira Busca de heranca profissional, falta de
perspectiva profissional e problemas
financeiros

Ja para Quinn [14], sdo seis os fatores-chave que levam os estudantes a abandonarem os
cursos, sdo eles: sécio-culturais, estruturais, politicos, institucionais, pessoais e de
aprendizagem. O mesmo autor afirma que todos esses fatores estdo inter-relacionados,
por exemplo, fatores pessoais, como trabalhar durante os estudos, sdo determinados por

fatores estruturais, como a pobreza.

Apesar das IES tratarem o abandono de estudantes a partir de perspectivas diferentes,
todas partilham do mesmo objetivo que mira reduzir as taxas de abandono. As
diferentes abordagens buscam tratar questfes inerentes as instituicbes ou elaborar
estratégias orientadas aos estudantes. As que se focam nas instituigdes procuram

descobrir uma forma de motiva-las a reduzir a taxa de abandono [10].

De acordo com Benavente et al. [15], o perfil do estudante em risco de abandono
demonstra, em geral, um atraso escolar significativo, auséncia de ambicgfes escolares,

auséncia de interesse pela escola, pelas disciplinas e pelas aulas. O estudante em risco é,
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em geral, mais velho que os outros colegas do mesmo grau de ensino, ndo se sente
apoiado pela familia, vive em um meio familiar intelectualmente desfavorecido e tem,
claro, um rendimento escolar insuficiente. O mesmo autor também afirma que: “Os
estudantes que abandonam tém problemas com a escola e foram ja por ela abandonados,
em muitos casos. S6 ocasionalmente se encontra um bom estudante, entusiasmado, com

projetos escolares, que renuncia a escola”.

Para muitos jovens, a entrada no ensino superior esta longe de ser um ponto de chegada;
para alguns ela corresponde a um ponto de partida para um percurso académico
diferente [16]. Portanto, entende-se que o abandono escolar € um fendmeno complexo
sendo influenciado por diversas variaveis, as quais compreendem fatores internos e

externos as IES.






Capitulo 3  Evolucéo dos Sistemas de
Apoio a Decisao

3.1. Introducéo aos Sistemas de Apoio a Decisao

Tal como ocorre com atividades de comércio, entretenimento e comunicacdo, cada vez
mais 0 processo educacional tem utilizado novas tecnologias como por exemplo as
plataformas de apoio ao processo de aprendizagem. Atualmente as IES enfrentam uma
avalanche de informac0es, seja sobre os estudantes ou sobre os seus demais assuntos
académicos, tornando visivel a necessidade de tratar e administrar este volume de

informacdes por meio de sistemas de informacdes (SI) eficazes.

Segundo Benson e Standing [17], um sistema ¢ basicamente “uma cole¢do de partes que
trabalham juntas para alcancar algum propdsito”. Outros consideram um sistema como
um conjunto de ideias relacionadas e, que possuem trés principais caracteristicas:
propdsito ou funcgdo, contexto ou um ambiente em que ele possui aplicabilidade e

normalmente entradas e saidas.

Para entender o que sdo sistemas de informagdo, é necessario antes introduzir alguns
termos e estabelecer alguns conceitos, como [17]:
e Dados: sdo as entradas brutas dos Sl;
e Informac0es: sdo os dados processados. Da perspectiva de entrada e saida, dados
sdo inseridos, processados de alguma maneira e depois demonstrados;
e Conhecimento: o conhecimento € uma coisa humana, de natureza subjetiva e
baseado na experiéncia. E basicamente entender o que a informagao significa ou

implica.
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Significado

INFORMACAO
Processado

Figura 1: O relacionamento entre dado, informacéao e conhecimento (reproduzido de Benson e Standing

[17D).

Basicamente as principais caracteristicas dos Sl sdo a geracdo e gerenciamento de
informacBes. Dito isso, pode-se pensar na informacdo como um recurso ativo ou

estratégico, onde quanto mais atualizada e precisa a mesma, maior sera a vantagem.

3.2. Business Intelligence

O termo Business Intelligence (BI) ja ndo é um conceito precisamente recente, sendo o
Gartner Group responsavel pela atribuicdo desta nomenclatura na década de 80. A ardua
e intensa programacdo, indicavam altos custos no desenvolvimento da Bl na época de
seu surgimento. Além disso, com a chegada das interfaces gréficas e da fixacdo da
arquitetura cliente/servidor, foram disponibilizados no mercado produtos voltados as

andlises de negdcios, de maneira acessivel e amigavel aos gestores [18].

Para Santos e Ramos, citado por Alves [19], os sistemas de Bl combinam um conjunto
de ferramentas que sdo capazes de gerar relatérios para disponibilizar informagdes
relevantes a partir dos dados obtidos nas organizacgdes, informagdes estas, que serdo

utilizadas pela gestéo de topo para a tomada de decis&o.
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Por sua vez, o Gartner Group [20], descreve Bl como um conceito abrangente que
contém aplicaces, infraestruturas, ferramentas e boas préaticas que possibilitam o acesso
e analise de informacdo para melhorar e otimizar o desempenho das organizacdes e

instituicGes, bem como as decisdes.

Atualmente, é grande a quantidade de produtos de Bl disponiveis no mercado, estes vao
desde pacotes configuraveis até ferramentas isoladas. De qualquer modo, essas
ferramentas possuem como principal caracteristica a transformacdo dos dados em
informagdes que possibilitardo a organizacdo a melhor tomada de deciséo.

A BI oferece suporte a tomada de decisdo pois permite observar de forma clara e
objetiva, 0 contexto de determinada organizacdo diante do mercado ou sociedade. Bl
incorpora elementos de data mining, previsao, otimizacdo, processamentos analiticos

online (OLAP), data warehouse e gerenciamento do conhecimento [18].

Data Mining

Gerenciamento do

conhecimento Previsao

Business
Intelligence

Otimizagao

Data Warehouse

Figura 2: Relacdo da Bl com outros Sistemas de Informacéo.

Como pode-se observar na Figura 2, a Bl € um conceito amplo e versatil que suporta
uma grande quantidade de sistemas e tecnologias, cumprindo assim, com 0s requisitos e
necessidades do meio em que esta a ser implementado tornando-o mais eficiente e Util.

11
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3.3. Data Mining

Com a enorme difuséo do uso de sistemas informatizados em inumeras areas, aumenta a
cada dia o volume de dados gerados e armazenados em bases digitais, necessitando
assim, da utilizacdo de maneiras de se explorar e analisar tais bases. Segundo Witten e
Frank [21], bases nas areas de comércio, financas, salde, educagdo e ciéncia, por
exemplo, tém sido muito valorizadas e, com isso, esforcos vém sendo aplicados para
analisa-las, visto que diversos novos padrfes relevantes, a partir dos dados disponiveis,
podem ser identificados.

O termo “data mining” foi usado de maneira igualmente critica pelo economista
Michael Lovell em um artigo publicado na Review of Economic Studies, de 1983. Data
Mining (DM) ou Mineracdo de Dados, € uma éarea disciplinar que surgiu da
convergéncia de trés areas: estatistica classica, inteligéncia artificial e bases de dados.
Esta pode ser entendida como parte de um processo maior conhecido como Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD), do inglés Knowledge Discovery in
Databases (KDD), cujo principal objetivo, € a obtencdo ndo trivial de conhecimento
implicito em bases de dados, previamente desconhecido, por meio da utilizacdo de
algoritmos especificos para a extracdo de padrBes destas bases [8]. Tal conceito pode ser
ressaltado por Fayyad et al. [22], ao afirmar que KDD ¢é “o processo ndo trivial de
identificar padrdes validos, desconhecidos, potencialmente Uteis e, ao final,

compreensiveis em dados”.

Segundo Sferra e Corréa [23], DM pode ser compreendido como 0 processo
automatizado de extracdo e analise de informacgGes implicitas de uma grande base de
dados, tendo como objetivo representar caracteristicas do passado e predizer tendéncias
para o futuro e, com isso, aplicar tais decisbes em diversas areas que utilizam o

conhecimento como base, como instituicdes de pesquisa, empresas e industrias.

Dito isso, as técnicas de DM séo utilizadas em grandes volumes de dados, tendo como
objetivo descobrir padrées escondidos e relacionamentos que possam ser uUteis na
tomada de decisdes. A Figura 3 exibe a sequéncia de passos utilizados no processo de

extragdo do conhecimento de dados.

12
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Conhecimento

pal

Avaliagao

Data Mining

Selecao e
transformacao dos
/ dados
Limpeza e
integracao dos
dados

Figura 3: Etapas da extracdo do conhecimento de dados (adaptado de Ahmed e Elaraby [24]).

As fungdes ou técnicas de DM geralmente se enquadram em duas categorias de
aprendizagem: supervisionada e ndo supervisionada. As nocdes de aprendizagem
supervisionada e ndo supervisionada sdo derivadas do Machine Learning
(Aprendizagem de Maquina), que é conhecida como uma subarea da inteligéncia
artificial. A Machine Learning lida com técnicas que permitem que os dispositivos

aprendam com seu préprio desempenho e modifiquem seu préprio funcionamento.

A construcdo de um modelo supervisionado envolve treinamento, processo pelo qual o
algoritmo analisa muitos casos em que o valor alvo ja é conhecido. No processo de
treinamento, o modelo “aprende” a logica para fazer a previsdo. A aprendizagem
supervisionada geralmente resulta em modelos preditivos, enquanto que, a ndo

supervisionada tem como objetivo a detecgédo de padrdes [25].

Em contraste a aprendizagem supervisionada, na aprendizagem ndo supervisionada nao
existe distincdo entre atributos dependentes e independentes, dessa forma, ndo ha
nenhum resultado conhecido anteriormente para guiar o algoritmo na construcdo do
modelo [25]. A aprendizagem ndo supervisionada nos permite abordar problemas com

pouca ou nenhuma ideia do que nossos resultados devem se parecer.

Diversos algoritmos e técnicas como classificacdo, agrupamento, associacao, regressao,

arvores de decisao, algoritmo genético, etc., sdo utilizados no processo de descoberta de

13
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conhecimento em bases de dados [24]. Contudo, sistemas educativos apresentam
caracteristicas que requerem um tratamento diferente do problema de mineracéo,
exigindo diferentes métodos. Consequentemente, é necessario a utilizacdo de técnicas
especificas de DM que possam ser aplicadas na aprendizagem e a outros tipos de dados

sobre estudantes, surgindo assim a Educational Data Mining (capitulo 4).

3.4. Data Warehouse

A histéria do Data Warehouse (DW) surge com a evolucdo da informacgdo e dos
sistemas de suporte a decisdo. Bill Inmon definiu na década de 1990, um modelo
conhecido como Data Warehouse que, segundo ele, é uma colecdo de dados baseada em
assuntos, integrada, variavel em relacdo ao tempo e ndo volatil. Baseada em assuntos,
significa que o DW é identificado ou desenvolvido fundamentado no principal tema de

um determinado ambiente.

De acordo com Lima [26], diversos autores definiram DW segundo Inmon. DW é uma
colecdo de dados que:
e ¢ baseada em assuntos: os dados e a informacdo devem ser apresentados
organizados por assuntos, seguindo as necessidades dos usuérios finais;
e ¢ integrada: o DW deve ser uma extensa e Unica fonte de informacdo para e
sobre 0 negocio;
e varia em relacdo ao tempo: o DW possui 0 histérico das informacgdes, o que
possibilita a analise da evolucao histérica com diversas linhas temporais;
e ndo é volatil: o DW contém informacdes estaveis. Apos inseridos no DW, 0s

dados ndo sdo apagados.

Conforme Das e Mohapatro [27], um DW é um sistema de bases de dados relacional
utilizado para armazenar, analisar e reportar fungdes. Um DW concentra seu foco no
armazenamento de dados. Os dados de fontes diferentes sdo limpos, transformados e
carregados em um warehouse, de modo que estejam disponiveis para data mining e
fungdes analiticas on-line. O DW é um sistema de bases de dados baseado em SQL
(Standard Query Language) e, as duas principais abordagens para se armazenar dados

em um DW s&o as seguintes:

14
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e Dimensional: os dados da transagdo sao divididos em tabelas “fato”, que contém
as informacdes de referéncia que dao contexto aos fatos;

e Normalizado: as tabelas sdo organizadas de acordo com as categorias de dados,
tais como dados sobre produtos, clientes e assim por diante. Uma estrutura
normalizada separa os dados em entidades, que criam varias tabelas em uma

base de dados relacional.

Além de uma base de dados relacional, um ambiente de DW inclui uma solugdo de
extracdo, transporte, transformacdo e carregamento (ETL), um mecanismo de
processamento analitico online (OLAP), ferramentas de analise de clientes e outras

aplicacdes que gerenciam o processo de coleta de dados [28].

A Figura 4 exibe uma arquitetura basica para um DW. Os usuarios finais podem acessar

diretamente dados derivados de varios sistemas de origem por meio do DW.

Data Sources Warehouse Users

— L El
Analysis
Dmrational\A \“-.____
System
F %

—J]

QY

Metadata Reporting
Operational Summary Data
\‘___-__-__ Raw Data __—.—/ \DE
.I.L_ !
Flat Files Miring

Figura 4: Arquitetura basica de um DW (adaptado de Oracle [28]).

Portanto, o DW proporciona um ambiente confiavel para o processo de tomada de
decisdo, facilitando a aplicagdo de técnicas estatisticas e andlises para identificar

relagOes, que a primeira vista podem parecer ocultas.
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3.5. Big Data

Big Data surgiu em 2011 com o objetivo de representar novas e incomuns fontes de
dados (redes sociais, por exemplo), suportadas por tecnologias avangadas e
combinagGes raras de habilidades do usuério. Alguns autores preveem que a
popularidade de big data caira tdo rdpido quanto ele emergiu, devido a sua
complexidade e na escassez de trabalhadores qualificados [29]. Por outro lado, nota-se
que a utilizacdo de técnicas de big data tem se tornado uma tendéncia cada vez maior

em diversas areas de investigacao.

A priori, big data surgiu como consequéncia de um conjunto de problemas gerados por
excessivas quantidades de dados produzidas por empresas e organizagdes. Mais tarde, 0
termo passou a descrever as solucBes que buscam tratar tais dados, desde o
armazenamento até a transformacdo em informacBes relevantes nas tomadas de

decisoes.

Dito isso, o conceito de big data esta relacionado a capacidade de processar e analisar
grandes volumes de informacdes que permitam a extracdo de conhecimento para
melhorar o processo de tomada de decisdo [30]. No ambiente académico, as técnicas
relacionadas a big data podem melhorar os processos de avaliacdo, feedback e entrega
do conteudo. Tal prética possibilita obter diversas informaces a respeito dos estudantes
e sobre a sua interacdo com os contetdos disponibilizados, ambientes de aprendizagem

e sobre o processo de avaliagéo [31].

Big data é mais do que uma simples questdo de tamanho, é uma
oportunidade de encontrar insights em novos e emergentes tipos de
dados e contetdos, para tornar seu negocio mais &gil e para
responder a perguntas que foram anteriormente consideradas fora de
seu alcance [32].

Na educacéo este conceito pode auxiliar a responder complexas e importantes questoes,
como: O que um estudante sabe? O que ele ndo sabe? Até que ponto um contetddo ou
uma estratégia pedagogica pode funcionar para um grupo de estudantes? A falha do
estudante ocorreu porque ele ndo aprendeu ou ela se deveu a distracao, esquecimento ou
a uma pergunta mal formulada? Como aumentar as chances de um estudante obter

sucesso em uma avaliagdo? [31]
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Para Ferreira [33], os principais tipos de informacgédo que tém obtido o foco na coleta e

andlise das aplicagdes que processam grandes volumes de dados educacionais dizem

respeito aos:

Dados de identidade dos usuérios: quem sdo eles, de onde fazem o acesso e
quais sdo suas permissoes;

Dados de interacdo do usuario com o ambiente de aprendizagem: basicamente se
refere a experiéncia que os estudantes tiveram ao utilizar o ambiente;

Dados inferidos sobre contedo: refere-se as evidéncias que sejam capazes de
apontar o nivel existente na relacdo entre um conteudo escolar e os ganhos de
aprendizagem de estudantes;

Dados relacionados ao sistema: em sua maior parte se refere aos dados que ja
sdo coletados pelos mecanismos da instituicdo, como notas, registros
disciplinares e de assiduidade;

Dados inferidos sobre os estudantes: sdo os dados mais dificeis de se obter,
porque dizem respeito a0 comportamento do estudante perante o processo de
aprendizagem, que pode ser afetado em diferentes momentos e por diferentes

fatores.

Dispor de mais conhecimentos sobre o processo de aprendizagem é essencial, uma vez

gue com a analise de grandes volumes de dados as instituicbes de ensino podem

melhorar seus modelos de gestdo de aprendizagem, construcdo de novas praticas de

ensino, auxilio na atuacdo de educadores e, consequentemente, favorecer melhorias nos

ganhos de aprendizagem [31].
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Capitulo4 Ciéncia de Dados
Educacionais

4.1. Introducéo a Ciéncia de Dados Educacionais

De acordo com Souza [34], o grande crescimento das bases de dados em decorréncia do
armazenamento de informacdes referentes a registros de acessos (logs), conversas entre
estudantes e professores, atividades, criacdo de foruns, etc., proporcionou aos
pesquisadores a oportunidade de obter informacBes que pudessem ser pertinentes ao
processo de ensino, tendo como intuito compreender adequadamente os fatores que
podem estar relacionados ao sucesso ou fracasso de cursos, alunos e praticas

pedagogicas.

Apesar do elevado nimero de dados a respeito dos estudantes em suas bases de dados,
as IES tém sido ineficientes no uso dos mesmos. Tal problema ocorre devido ao
constante crescimento na quantidade de dados, o que torna necessario a criacdo de

novas técnicas e abordagens para entender os padrdes existentes [8].

De maneira geral, a analise de dados educacionais representa uma area de pesquisa
emergente para o desenvolvimento de métodos que exploram dados provenientes de
ambientes educacionais e também administrativos com o objetivo de compreender

melhor os estudantes e os cenarios em que eles aprendem [35].
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4.2. Educational Data Mining

A evolucdo da Tecnologia da Informacdo e Comunicacdo (TIC) contribuiu
substancialmente para o aumento da quantidade de dados gerados e disponibilizados.
Considerando-se as limitacbes de processamento ou demais restricbes associadas,
atualmente a capacidade de geracdo de dados é significativamente maior do que a

capacidade de se analisar 0s mesmos.

E possivel notar o mesmo cenério de ampla geracdo de conjuntos de dados diversos na
area da educacdo. Devido a vasta difusdo do uso de sistemas informatizados nas escolas
e universidades, torna-se cada vez maior o volume de dados gerados e armazenados em
bases de dados. Como principais exemplos disso, tem-se a consolidagédo da modalidade
de ensino a distancia e do blended learning, aléem da incorporacdo de sistemas

integrados de gestdo em institui¢fes educacionais [8].

A Educational Data Mining (EDM) é uma area de investigacdo ainda em ascensao que
busca desenvolver ou adaptar métodos e algoritmos de mineracdo ja existentes,
permitindo compreender de forma mais clara os dados em contextos educacionais,
produzidos especialmente por estudantes e professores, tendo em conta os ambientes
nos quais eles interagem. Tais estratégias tém como objetivo, por exemplo,
compreender melhor o estudante no seu processo de aprendizagem, analisando a sua

interacdo com o ambiente [36].
A International Educational Data Mining Society define EDM como:

“uma disciplina emergente preocupada em desenvolver métodos para
explorar os dados unicos e cada vez mais em grande escala que vém
de ambientes educacionais, e usar esses metodos para entender
melhor os estudantes e as configuragdes em que eles aprendem” [37].

Segundo Romero e Ventura [38], EDM pode ser definida como a unido de trés
principais areas (Figura 5): ciéncia da computagdo, educacdo e estatistica. A juncdo
dessas areas gera outras subareas intimamente relacionadas a EDM, como: a educagéo

baseada em computador, data mining e machine learning e learning analytics.
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Ciéncia da Computagéo

Educacéo
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Computador
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Figura 5: Principais &reas relacionadas a EDM (adaptado de Romero e Ventura [38]).

Dito isso, a EDM possibilita compreender de forma mais clara e eficaz os estudantes e o
papel do contexto onde a aprendizagem ocorre, além dos demais fatores que
influenciam o processo de aprendizagem. Por exemplo, pode-se identificar qual
abordagem instrucional (individual ou colaborativa) oferece melhores beneficios ao
estudante, alem de, verificar se o estudante encontra-se desmotivado ou confuso, para
assim, personalizar e adaptar os ambientes e métodos de ensino para oferecer melhores

condicdes de aprendizagem [39].

4.3. Meétodos de Educational Data Mining

Atualmente, existe uma diversidade de métodos de EDM, cabendo ao responsavel pelo
processo identificar qual é o mais adequado para o propdsito que se precisa. Alguns
desses métodos sdo vastamente conhecidos como universais, independentemente do tipo

de mineracé&o, ja outros, possuem destaque especial somente em EDM [40].

Diversos métodos utilizados em EDM séo derivados da area de mineracdo de dados.
Contudo, devido as particularidades e exigéncias em ambientes educacionais e Seus
dados, na maioria das vezes tais métodos necessitam ser adaptados para seu melhor

funcionamento [39].
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Romero e Ventura [38] apresentam os seguintes métodos como os mais utilizados em

EDM:

Tabela 2: Métodos de EDM, suas descri¢Ges e aplicacdes

adaptado de Romero e Ventura [38]).

Método Descricdo Aplicacédo
Prediction Existem trés tipos de métodos de | Prever o desempenho do estudante e
prediction: identificar os seus comportamentos.
- Classification: quando a variavel
preditiva é categorica;
- Regression: quando a variavel
preditiva é continua;
- Density Estimation: quando a
varidvel preditiva é uma fungdo de
densidade de probabilidade.
Clustering Forma grupos de dados, de maneira | Agrupar matérias semelhantes dos
que os objetos contidos nos dados | cursos ou agrupar 0s estudantes
fiquem agrupados de acordo com a | baseado na sua aprendizagem e
semelhanga entre eles. padrdes de interacéo.
Relationship Existem quatro tipos: Identificar relagdes nos padrdes de
Mining - Association Rule Mining: relagdo | comportamento dos estudantes e

entre variaveis;

- Correlation Mining: correlacdo
linear entre as variaveis;

- Sequential Pattern  Mining:
associacbes temporais entre as
variaveis;

- Causal Mining: relacdo de

causalidade entre as variaveis.

determinar as dificuldades de
aprendizagem ou erros que ocorrem
frequentemente.

Outlier Detection

Descobre pontos de dados que séo
significativamente  diferentes  dos
demais. Um outlier é uma observacao
diferente (ou medida) que
normalmente assume um valor maior
ou menor que os demais dados.

Detectar 0s  estudantes  com
dificuldades  de  aprendizagem,
desvios nas a¢Ges ou comportamentos
dos estudantes ou professores, e
identificar irregularidades nos
processos de aprendizagem.

Social Network
Analysis (SNA)

Compreende e mede as relacGes entre
entidades em informacdo em rede.
SNA vé relagdes sociais como nos
(atores individuais dentro da rede) e
conexdes ou ligacbes (relagdes entre
individuos, tais como amizade,
parentesco, etc.)

Interpretar e analisar a estrutura e
relacbes em tarefas colaborativas e
interacbes com as ferramentas de
comunicacao.

Process Mining

Consiste em trés subareas:

- Verificaclo de conformidade;
- Descoberta de modelos;

- Extensdo de modelos.

Refletir o  comportamento  do
estudante quanto a sua evolugdo e
desempenho ao longo da sua jornada
académica.

Text Mining Algumas tarefas tipicas desse método | Analisar o conteido dos foruns de
s8o: discussdo, chats, paginas web,
- Categorizacdo de textos; documentos, e assim por diante.
- Agrupamento de textos;
- Anélise de sentimentos;
- Sintese de documentos.
Distillation of Representa os dados de forma mais | Ajudar os educadores a visualizar e
Data for Human | legivel e visual para facilitar a | analisar as atividades de curso dos
Judgment compreensdo humana e assim apoiar | estudantes e o uso de informagao.

decisbes importantes baseadas em
dados.
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Método Descricdo Aplicacéo
Discovery with | Utiliza um modelo gerado por um | Apoiar a identificagdo de relagBes
Models método de prediction, ou por um | entre 0s comportamentos  dos
método de clustering e, em seguida, | estudantes e as caracteristicas dos
utiliza tal modelo como componente, | estudantes ou varidveis contextuais.
ou ponto de partida, em outra técnica
de prediction ou relationship mining.
Knowledge Estima a competéncia do estudante | Acompanhar o conhecimento do
Tracing em determinadas areas do | aluno ao longo do tempo.

conhecimento.

Nonnegative

Interpreta, de maneira simples e

A matriz M (M = Q * S) representa

Matrix direta, em termos de matrizes | um determinado resultado observado,
Factorization quadradas, também conhecido como | que pode ser decomposta em duas
(NMF) modelo de transferéncia. NMF | matrizes:

consiste numa matriz de ndmeros
positivos, resultante do produto de

- Q: matriz que representa a matriz
dos itens;

duas matrizes menores. - S: dominio de competéncias de cada

estudante

De acordo com Baker, Isotani e Carvalho [39], algumas das principais utilizacbes dos
métodos de EDM séo: fornecer feedback aos professores, orientar os estudantes com
recomendacdes, identificar grupos de estudantes com caracteristicas em comum e
prever o risco de abandono. Tais informagGes podem propor mudancas significativas
tanto no curso quanto na metodologia de ensino, ou mesmo um contato individual com

estudantes desmotivados ou com baixo rendimento académico [41].

4.4. Técnicas e Algoritmos de Educational Data Mining

Em sua grande parte, as técnicas utilizadas em EDM séo originais da area de DM, sendo
necessario, na maioria das vezes, adapta-las devido as particularidades existentes em

ambientes e dados educacionais.

Segundo Faria [40], algumas das técnicas e algoritmos de EDM mais utilizadas s&o:
arvores de decisdo, regressao linear, redes bayesianas, redes neurais artificiais,

algoritmo genético, algoritmo k-nearest neighbor e algoritmo k-means.

4.4.1. Arvore de Decisdo

Arvores de decisdo sio modelos estatisticos com estrutura semelhante a de uma arvore,

onde cada nd interno (ndo-folha), pode ser entendido como um atributo teste, cada no-
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folha (n6-terminal) possui um rotulo de classe e cada sub-arvore representa o resultado
de um teste [42]. Sua utilizacdo recomenda o treinamento supervisionado para
classificacdo e predicdo dos dados. O né de mais alto nivel numa arvore de decisédo é
chamado de nd-raiz. A Figura 6, apresenta uma classificacao utilizando um algoritmo de
arvore de decisdo, para verificar se as condi¢des climaticas sdo favoraveis para a préatica

de ténis.

ensolarado chuvoso

nublado

Figura 6: Exemplo de visualizacdo de uma arvore de decisao.

Analisando a Figura 6, observa-se que existem trés condi¢des climaticas favoraveis para
se praticar ténis: ensolarado com indice de umidade normal, nublado e chuvoso com
pouco vento; enquanto que, com tempo ensolarado com alto indice de umidade, e com

tempo chuvoso e com ventos fortes, a pratica de ténis ndo é aconselhavel.

Para Costa et al. [36], ap6s o treinamento de um algoritmo de arvore de decisdo, as
instancias sdo classificadas de acordo com o caminho que satisfaz as condi¢des desde o
no-raiz até o no-folha, sendo rotuladas de acordo com o né-folha de tal caminho. Alguns

dos algoritmos mais populares de arvore de decisdo sdo o ID3, C4.5 e o CART.

O ID3 (Quinlan, 1986) foi o primeiro algoritmo de arvores de decisdo. Baseado em
busca heuristica, € um algoritmo recursivo que busca pelos atributos que melhor
dividem os exemplos, gerando assim, sub-arvores. A principal limitagdo do ID3, é que
este sO manipula atributos categoricos ndo-ordinais, tornando impossivel utilizacdo de

conjuntos de dados com atributos continuos, por exemplo.
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O algoritmo C4.5 € um dos algoritmos mais utilizados, uma vez que apresenta 6timos
resultados com problemas de classificacdo. Também proposto por Quinlan (1993), o
C4.5 representa uma significativa evolucdo do 1D3. As principais diferencas em relacao
ao 1D3 sdo: manipula tanto atributos categoricos como atributos continuos, trata valores
desconhecidos, utiliza a medida de razdo de ganho para selecionar o atributo que melhor
divide os exemplos e apresenta um método de pos-poda das arvores geradas.

Apresentado pelos autores Breiman et al. [43], o algoritmo CART (Classification and
Regression Trees) consiste numa técnica que resulta tanto em arvores de classificagdo
quanto em arvores de regressao. As arvores geradas pelo algoritmo CART sdo sempre
binarias, as quais podem ser percorridas por completo respondendo a simples questdes

do tipo “sim” ou “ndo”.

4.4.2. Regressao Linear

Segundo Han e Kamber [42], a regressao linear € uma técnica de predi¢do que descreve

o relacionamento entre duas varidveis, uma preditiva y, e uma unica preditora x,

modelando y como uma funcdo linear de x. Isto é,

Listagem 1: Relacionamento entre variavel preditiva e variavel preditora.

y=b+wx

onde a variancia de y é constante e b e w sdo os coeficientes de regressdo. Tais

coeficientes podem ser resolvidos pelo método dos minimos quadrados, o qual estima
qual é a reta mais apropriada para apresentar os dados, ou seja, aquela que minimiza o

erro entre os dados atuais e a estimativa da reta.

Alguns exemplos comuns de aplicacdo da regressdo em EDM s&o: tentar explicar certas
variacdes do desempenho de alunos em funcdo do aumento da carga horaria de estudos
ou do namero de disciplinas e, na predicdo de valores futuros aplicando testes a

estudantes para avaliar o potencial sucesso na escola/universidade [44].
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4.4.3. Redes Bayesianas

Redes Bayesianas (RB) também conhecidas como redes casuais, sdo modelos
probabilisticos utilizados para descrever a relacdo entre varidveis aleatorias. Para Russel
e Norvig [45], RBs representam, de forma compacta, a distribuicdo conjunta de
probabilidades de um conjunto de variaveis. Estas estruturas séo amplamente utilizadas
na area de modelagem de usuério (User Modeling), visto que sdo capazes de lidar com

incerteza, caracteristica comum dos dados referentes ao conhecimento humano [46].

De acordo com Neapolitan [47], a técnica de RB nasceu no contexto onde ha um grande
namero de variaveis e o objetivo é de verificar qual a influéncia probabilistica ndo direta
de uma para as demais. Dessa forma, a teoria de Redes Bayesianas combina principios

de teoria dos grafos, teoria da probabilidade, ciéncia da computacéo e estatistica [48].

As RBs sdo representadas por meio de grafos aciclicos direcionados, onde os vértices
representam as varidveis e as arestas, as relaces de dependéncia entre as variaveis.
Cada variavel pode assumir um conjunto finito de valores, chamados estados, que
possuem determinadas probabilidades de ocorréncia. Estas probabilidades sdo definidas
a partir dos célculos estatisticos, e cada variavel possuird uma tabela de valores de
probabilidades para que suas possiveis a¢fes sejam realizadas [49]. A Figura 7 exibe
um exemplo de estrutura de RB de uma pessoa que deseja verificar se possui cancer de
pulmé&o e, para isso, verificam-se dois aspectos: se 0 paciente é fumante, e se 0 mesmo
costuma ficar exposto a um alto nivel de poluicéo; além disso, é necessario um raio-x

para confirmar a causa de tal desconforto.

Poluigéo

Figura 7: Exemplo de estrutura de RB.
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4.4.4. Redes Neurais Artificiais

O cérebro é considerado o centro de inteligéncia e aprendizagem do corpo humano,
sendo ele responsavel por aprender, memorizar e colocar em prética toda a informacéo
absorvida. Capacidade de tratar informacGes inconsistentes, alta flexibilidade para se
adaptar a situacbes supostamente pouco definidas e tolerdncia a falhas, séo

caracteristicas humanas desejaveis a qualquer sistema artificial.

Uma rede neural artificial (RNA) é um sistema computacional baseado nos conceitos de
como o cérebro humano esta organizado e como ele aprende. De acordo com Cortes,
Porcaro e Lifschitz [50], existem duas estruturas principais: 0 nd, que corresponde ao

neurdnio; o link, que corresponde as conexdes entre neurdnios.

As principais topologias de RNAs séo: redes de propagacéo para frente (feedforward) e
redes realimentadas (recurrent), ver Figura 8; sendo distinguidas de acordo com o
método de propagacdo da informacdo recebida. Todas as camadas intermediarias
representam os diferentes niveis de conhecimento obtidos no seu processamento, numa

tentativa de imitar o cérebro humano [50].

SAIDAS

‘\H\\
CAMADAS

ESCONDIDAS
R

ENTRADAS

Propagacio para Frente Realimentacio

Figura 8: Principais topologias de redes neurais artificiais (reproduzido de Rauber [51]).

As redes de propagacéo para frente possuem fluxo de informacéao unidirecional, onde os
neurdnios que recebem informacdo ao mesmo tempo sdo agrupados em camadas, € as
camadas que ndo possuem relacdo com as entradas ou saidas da rede chamam-se

“camadas escondidas”. De forma distinta, as redes realimentadas possuem um
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comportamento dindmico, uma vez que as ligacdes entre os neur6nios ndo possuem

restricoes [51].

4.4.5. Algoritmo Genético

Propostos inicialmente por Holland, algoritmos genéticos (AGs) sdo modelos
computacionais de busca e otimizacdo baseados na teoria da evolucdo das espécies de
Charles Darwin. Além de ser uma estratégia de gerar-e-testar muito elegante, AGs séo
capazes de identificar e explorar fatores ambientais e convergir para solu¢des étimas, ou

aproximadamente 6timas em niveis globais.

AGs buscam reproduzir um ambiente natural, onde somente os individuos mais
adaptados prosperam e reproduzem, transmitindo seu codigo genético para as proximas

geracOes [36].

O principio basico do funcionamento dos AGs € que um critério de selecdo vai fazer
com que, depois de muitas geracdes, o conjunto inicial de individuos gere individuos
mais adaptados. Um método muito utilizado é o Método da Roleta, onde individuos de
uma geracdo sao escolhidos para fazer parte da proxima geracdo, por meio de um
sorteio de roleta. O fluxograma da Figura 9 apresenta a estrutura de um algoritmo

genético.

Gerar populagao inicial

Y
Avaliar populagio

Substituir populagao
4

&

Aplicar operadores genéticos

[

Condigao

NAO Selecionar individuos

Figura 9: Fluxograma de um algoritmo genético (adaptado de Costa et al. [36]).
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De acordo com Elmasri e Nevathe [52], AGs sdo utilizados na solucéo e agrupamento
de problemas e sua capacidade de resolver problemas em paralelo fornece uma

ferramenta poderosa para a DM.

4.4.6. Algoritmo k-Nearest Neighbor

Proposto por Fukunaga e Narendra em 1975, o algoritmo k-Nearest Neighbor (k-NN) é
um algoritmo de aprendizagem supervisionada, cujo objetivo é determinar o rotulo de
classificagdo de uma amostra baseado nas amostras vizinhas vindas de um conjunto de
treinamento. E comum considerar que proximidade entre as caracteristicas das amostras
pertencentes a uma classe especifica de um problema variem pouco, ou seja, amostras
mais préximas possuem maior probabilidade de serem do mesmo tipo da amostra que se

pretende classificar [53].

No k-NN, para se classificar uma nova amostra sdo recuperados 0s k vizinhos mais
préximos, buscando sempre o que tem a menor distancia. Feito isso, é atribuida a nova
amostra, a classe mais frequente entre esses k vizinhos. Na Figura 10 tem-se um

pseudocodigo do algoritmo k-NN.

1 inicio
2 Informar o valor de K
3 para cada nova amostra faca
4 Calcular distincia para todas as amostras
5 Determinar o conjunto das K distincias mais proximas
6 O rotulo com mais representantes no conjunto dos K
7 vizinhos serd o escolhido
fim para
9 retornar: conjunto de rotulos de classificagio

10 fim algoritmo

Figura 10: Pseudocddigo do algoritmo k-NN (adaptado de Moreira, Costa e Aguiar [54]).

De acordo com Cunha [55], existem diversas formas para se calcular a distancia entre a

amostra que se deseja classificar e as demais amostras, contudo, a mais simples e
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utilizada é a distancia euclidiana. Considerando 0s pontos p = (py, Pa.Pg. s Preq: P )

eq =(q..9:.93 - 9,-1.4,) & distancia euclidiana entre eles pode ser definida por:

Listagem 2: Férmula para calculo da distancia euclidiana.

| n
dpaa)= |} G- a)
A i=1

A Figura 11 ilustra o funcionamento do algoritmo k-NN, onde tem-se 0 k = 5 e amostras
de treinamento representadas pelos quadrados vermelhos e pelos quadrados azuis. A
variavel k representa a quantidade de vizinhos mais proximos que serdo utilizados para
classificar a nova amostra, aqui representada pela estrela. Com isso, como 3 sdo do

rétulo vermelho e 2 do rétulo azul, a nova amostra recebera o rotulo vermelho.

Figura 11: Exemplo do funcionamento do k-NN.
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4.4.7. Algoritmos k-Means e k-Means++

O algoritmo k-Means é um algoritmo simples e eficiente cujo objetivo é dividir um
determinado nimero de objetos em k clusters, onde a distancia de cada objeto para o
centréide de cada cluster é o que determinara onde o objeto devera ser alocado [56].
Segundo Araar & Haddad [57], clusters sdo areas compostas por uma colecdo de
objetos similares entre si e diferentes dos objetos pertencentes aos outros clusters. O
valor de k € um parametro definido pelo usuario que determina o nimero de clusters em

que os objetos serdo divididos.

A escolha do parametro k pode ser um problema, uma vez que ao inicio, pode ndo se
saber quantos clusters existem. De acordo com Souza et al. [58], a escolha inicial da
posicdo dos clusters pode obedecer aos seguintes critérios: (i) selecdo das k primeiras
instancias; (ii) selecdo de k instancias de forma aleatoria; e (iii) selecdo de k instancias
que possuam alto grau de dissimilaridade. A Figura 12 apresenta um pseudocédigo do

algoritmo k-Means.

1 inicio

2 Informar o valor de &

3 Definir os K pontos como clusters

4 Definir os centroides

5 enquanto todos os centroides continuarem a mudar faca

b Atribuir cada objeto ao cluster do centroide mais proximo
7 Recalcular as posigdes dos centroides

] fim enquanto

9 retornar: conjunto de clusters

10 fim algoritmo

Figura 12: Pseudocdédigo do algoritmo k-Means (adaptado de Arthur e Vassilvitskii [59]).

Para Linden [60], uma das caracteristicas que torna este algoritmo viavel é sua
velocidade, geralmente convergindo em poucas iteragdes para uma configuragdo
estavel. Contudo, embora possa ser provado que este algoritmo sempre termina, ele ndo
necessariamente encontra a configuragdo 6tima de clusters, uma vez que ele é bastante

sensivel ao conjunto de centroides inicialmente escolhidos.
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Para evitar um possivel efeito negativo devido a ma escolha dos centroides iniciais, foi
proposto o algoritmo k-Means++ [59], onde centroides iniciais ndo sdo escolhidos
aleatoriamente. A ideia da modificacdo é selecionar um bom conjunto de centroides

iniciais, sendo essa a Unica diferenca entre eles.

Segundo Faria [61], algumas das vantagens encontradas com as modificacdes atribuidas
ao k-Means++ sdo:

e Melhoria no tempo de execugéo;

e Melhoria na qualidade do resultado;

e Melhoria nos resultados a medida que o nimero de clusters aumenta.

Com isso, nota-se que EDM é uma &rea de pesquisa de extrema importancia para
questdes e problemas educacionais, uma vez que tem como objetivos fazer descobertas
sobre o comportamento dos estudantes e seu percurso académico, e seus métodos e
técnicas sdo essencias para a Andlise de Dados Académica, ou ainda Academic

Analytics (secéo 4.3).

4.5.  Academic Analytics no Ensino Superior

Ha varios anos, as empresas implementam sistemas tecnoldgicos para analise avancada
dos dados disponiveis. Esses sistemas tém se tornado fundamentais para o processo de
tomada de decisdo, requisito essencial no gerenciamento eficaz de informacao. Pode-se
dizer que, o interesse das IES nesta nova onda de como utilizar os dados esta apenas no

inicio e elas estdo aos poucos tentando implementar seus sistemas de analise [62].

Ao passo que as IES coletam mais e mais dados a respeito de seus estudantes e suas
bases de dados tornam-se mais complexas e acessiveis, entramos numa nova era de uso
de dados para melhorar o sucesso dos estudantes, simplificar processos e utilizar
recursos de maneira mais eficiente. Uma vez que os dados sdo analisados, é possivel
obter melhores processos de colocagdo de estudantes, previsdes de matriculas mais
precisas e sistemas de aviso prévio gue identificam e ajudam os estudantes em risco de

falhar ou abandonar o curso [63].

O termo Analytics € um neologismo na educagdo e é importado de outras areas, em

particular do campo da gestéo:
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“Analytics” é um termo usado noS negocios e na ciéncia para se
referir ao suporte computacional para a captura de dados digitais
para ajudar a tomada de decisdo. Com o crescimento de grandes
conjuntos de dados e do poder computacional, isso se estende ao
projeto de infraestruturas que necessitam de feedback rapido para
informar intervengdes cujo impacto pode, por sua vez, ser
monitorado. As organizagoes tém um ‘‘sistema nervoso digital” cada
vez mais sensivel, fornecendo feedback em tempo real sobre o
ambiente externo e os efeitos das agdes [64].

Analytics — tomada de decisdo baseada em dados em que a informacdo € utilizada para
fundamentar as decisfes em todos os niveis da empresa — no Ensino Superior pode
ocorrer em dois planos (Tabela 3) [65]:

e Learning Analytics: centra-se no processo de ensino e aprendizagem a uma
escala institucional ou infraestrutural (estudante, unidade curricular, curso,
universidade, etc.);

e Academic Analytics: tem o foco na escala institucional ou suprainstitucional, ou
seja, se baseia no uso de dados para apoiar 0 gerenciamento das atividades das
IES em suas diversas formas (financeira, educacional, marketing, etc.) e, em
monitorar questdes relacionadas ao sucesso académico de estudantes (estudantes

em risco de retengéo, por exemplo).

Tabela 3: Learning e Academic Analytics (adaptado de Ferreira e Andrade [65]).

Tipo de Analytics Objeto de analise Beneficiado

Learning Analytics Redes sociais, desenvolvimento Estudantes e universidade
conceitual, predicéo e padrdes de
sucesso/insucesso

Academic Analytics  Perfis dos estudantes, desempenho Administradores,
escolar, fluxo de conhecimento financiadores, marketing,
etc.

Para Long e Siemens [66] as principais diferencas entre Learning Analytics e Academic

Analytics sdo:

Learning Analytics é mais especifico do que Academic Analytics: o
foco do primeiro é exclusivamente no processo de aprendizagem. O
Academic Analytics reflete o papel da anélise de dados em nivel
institucional, enquanto o Learning Analytics se concentra no
processo de aprendizagem (que inclui a andlise da relacédo entre
estudante, conteldo, instituicdo e educador).
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Dito isso, Analise de Dados Académicos, traducao para Academic Analytics, € um ramo
da andlise de dados que surgiu no ensino superior apés a pratica de técnicas de
mineracdo de dados e ferramentas de Bl no campo da gestdo. Pode referir-se vastamente
a praticas de tomada de decisdo para fins operacionais em nivel de instituicdo, mas

também pode ser aplicado a questdes de ensino e aprendizagem de estudantes [67].

Academic Analytics (AA) faz uso de métodos de analise estatistica, mineracéo de dados
e modelagem preditiva para revelar e reconhecer padrdes ocultos em amplas bases de
dados educacionais. Esses padrdes nos permitem compreender melhor diversos aspectos

educacionais, como o0 comportamento do estudante e os resultados de aprendizado [68].

AA tem como foco o uso de dados provenientes dos sistemas de informacao da IES para
tentar compreender os dados cadastrais dos estudantes e outros que se relacionam com a

experiéncia académica do estudante na instituicdo [67], [69].

Em outras palavras, AA é a aplicacdo de ferramentas e estratégias de Bl para orientar as
praticas de tomada de decisdo em instituicdes educacionais. O objetivo de um programa
de AA ¢ auxiliar os encarregados do planejamento estratégico em um ambiente de
aprendizado a medir, coletar, decifrar, relatar e compartilhar dados de maneira eficaz, de

modo que os pontos fortes e fracos operacionais e estudantis possam ser identificados.

As primeiras iniciativas de AA buscam prever quais estudantes estdo em dificuldade
académica, permitindo que os professores e conselheiros personalizem os caminhos de
aprendizagem ou fornecam instru¢bes adaptadas as necessidades especificas de

aprendizado [69].

Como resultado, as praticas analiticas entraram em acdo para viabilizar os meios de
medir e melhorar o desempenho, enquanto hospedam novos softwares e servigos
profissionais para produzir um servigo inteligente acessivel para toda a institui¢do [70].
Mas o que fazer para colocar mais acdo no analytics? De acordo com Norris et al. [71],
seis acdes principais sdo necessarias para evoluir da geracdo atual de academic analytics
(ferramentas, solugdes e servigos) para a action analytics:

e Focar em processos, solugdes e comportamentos;

e Incorporar fatores da forga de trabalho nos curriculos e ofertas educacionais;

e Utilizar a nova geracdo de andlise de arquitetura aberta para melhorar o acesso,

acessibilidade e o0 sucesso para os estudantes;
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e Incorporar comparagdes interinstitucionais e intersetoriais em solucoes;

e Desenvolver novas praticas/solucdes que se adequem com 0s objetivos e
estratégias institucionais;

e Desenvolver a capacidade organizacional e mudar a cultura para incentivar o
comportamento baseado em evidéncias e a inovacdo focada na acdo para

melhorar o desempenho.

Simples, mas transformadora, analytics fornece um novo modelo para os lideres das
IES melhorarem o ensino, a aprendizagem, a eficiéncia organizacional e a tomada de
decisbes e, como consequéncia, servir de base para a mudancga sisttmica. O crescimento
continuo da quantidade de dados cria um ambiente no qual abordagens novas e
inovadoras sdo necessarias para compreender os padrdes de valor existentes nos dados
[66].

O seguinte ciclo para reflexdo de analise de aprendizado é proposto por Long e Siemens
[66]:
1. Nivel do curso: percurso de aprendizagem, anélise de redes sociais, analise de
discurso;
2. Educational Data Mining: modelagem primitiva, clustering, mineracdo de
padroes;
3. Curriculo inteligente: o desenvolvimento de recursos curriculares
semanticamente definidos;
4. Conteldo adaptativo: sequéncia adaptativa de conteudo baseada no
comportamento do estudante, sistemas de recomendacao;
5. Aprendizagem adaptativa: processo de aprendizagem adaptativa (interacfes

sociais, atividade de aprendizagem, apoio ao estudante, ndo apenas conte(do).

Sabemos que a avaliacdo frequente e antecipada possui um grande impacto, mas quando
expressamos tal impacto em termos de retencéo de estudantes, valor muito significativo,
torna-se mais facil incentivar a reestruturagdo de cursos e integrar avaliagbes mais
formativas. Estudantes precisam de feedback rapido, e os estudantes com maior
dificuldade, em especial, precisam ser orientados para conteddos importantes para
ajuda-los a corrigir seus equivocos e concluir cursos com mais sucesso [62]. Portanto,
AA pode fornecer aos profissionais uma ligacdo essencial entre instrucdo, avaliacéo e

esforco do estudante.
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5.1. Bases de Dados

O crescente armazenamento de dados em bases de dados informatizadas tornou
necessaria para instituicdes, empresas e usuérios a busca por seguranca no
armazenamento, além de cOpias de seguranca para corrigir eventuais erros, ataques
cibernaticos ou desastres. Com isso, foi preciso que as instituicbes e empresas
buscassem solugbes para otimizar sua performance, ja que, como resultado dessa
inovacdo, as bases de dados se tornaram significativamente volumosas e pouco
eficientes [72].

Uma Base de Dados (BD) pode ser definida como uma colecdo de dados logicamente
coerentes entre si. Tais dados sdo gerenciados, interpretados e manipulados de acordo
com uma necessidade especifica [72]. Segundo Elmasri e Navathe [52], BD é um dos
componentes essenciais da vida em sociedade e a maioria das pessoas encontra-se
diariamente em diversas situacdes nas quais elas interagem com uma BD. Para o0s
autores, a definicdo de uma BD passa pelo processo de definir os tipos, estruturas e
restri¢des l6gicas dos dados a serem armazenados.

De acordo com Date [73], “uma base de dados é uma colecdo de dados persistentes,
utilizada pelos sistemas de aplicacdo de uma determinada empresa”. Em outras
palavras, uma BD é formada por um conjunto organizado de informacg6es relacionadas,
criadas com o objetivo especifico de atender usuéarios, onde ao agrupa-las para uma
mesma finalidade, é possivel determina-la como BD [74]. Dito isso, é possivel

classificar uma BD em duas principais categorias: relacional e nao relacional.

Uma base de dados relacional (BDR) modela seus dados de forma que eles sejam
compreendidos pelo usuario como relages. Um Sistema Gerenciador de Base de Dados
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Relacional (SGBDR) € um software responsavel por controlar o armazenamento,
recuperacdo, exclusdo, seguranca e integridade dos dados em uma BDR. A arquitetura
de uma BDR pode ser descrita como: relacdes (tabelas), tuplas (resgistros), atributos

(colunas) e chaves (primaria e estrangeira) [52], [73], [75].

Para Rezende [75], os objetivos de um SGBDR sdo: isolar o usuario dos detalhes
internos da BD e proporcionar a independéncia dos dados em relacéo as aplicacoes, ou
seja, tornar a estratégia de acesso e a forma de armazenamento independente da

aplicagéo.

A imensa quantidade de dados gerados diariamente em véarios dominios de aplicacao
traz enormes desafios na forma de manipulagdo, armazenamento e processamento de
consultas em diversas areas da computacdo, em especial nas areas de bases de dados,
mineracdo de dados e recuperacdo de informacdo. Nesse contexto, 0s SGBDRs néo sao
os mais adequados, ou “completos”, as necessidades do dominio do problema de Big

Data [76].

Uma das tendéncias para solucionar os diversos problemas e desafios gerados pelo
contexto Big Data ¢ o movimento denominado NoSQL (Not only SQL). O NoSQL
oferece diversas solucBes inovadoras de armazenamento e processamento de grandes
volumes de dados [76]. Algumas das caracteristicas que tornam as BD NoSQL téo
diferentes em relacédo as relacionais séo: escalabilidade horizontal, auséncia de esquema
ou esquema flexivel, suporte nativo de replicagdo, APl simples para acessar a BD e
consisténcia eventual (teorema CAP — Consistency, Availability e Partition tolerance)
[77].

As organizacgdes publicas e privadas percebem cada vez mais o valor dos dados que
possuem a sua disposicdo, e compreendem 0 quanto estes sdo um bem de extrema
importancia para o aumento da produtividade, eficiéncia e competitividade. Como
consequéncia, a exploracdo de enormes volumes de dados assume um papel cada vez
mais importante na sociedade atual. Por exemplo, a utilizacdo de um DW central
permite as organizagdes executarem operacdes de andlise e, assim, obterem informacdes

gue sdo de importancia estratégica e tatica para as suas atividades [78], [79].

No entanto, de acordo com Oliveira, Rodrigues e Henriques [80], uma boa parte dos

dados apresenta erros ou anomalias. As anomalias dos dados criam problemas a sua
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utilizacdo adequada, influenciando negativamente a veracidade dos resultados e
conclus@es obtidas. Assim sendo, antes da aplicagdo de qualquer ferramenta de anélise,
os dados devem ser “limpos” a fim de remover e reparar quaisquer anomalias que

possam existir.

Para Rahm e Hai Do [81], a limpeza de dados (data cleaning) lida com a deteccdo e
remocao de erros e inconsisténcias dos dados com o objetivo de aumentar/melhorar a
qualidade dos mesmos. Tipicamente, o processo de limpeza de dados ndo pode ser
executado sem o envolvimento de um especialista, contudo, tal processo deve ser 0 mais
automatizado possivel em virtude dos grandes volumes de dados geralmente
processados e do tempo necessario para que um especialista conduza a sua limpeza

manual [80].

Outro processo de extrema importancia para o sucesso da transicdo dos dados dos
sistemas de origem para o DW é o ETL (Extract, Transform and Load). Tal processo é
responsavel pelo tratamento e limpeza dos dados provenientes dos sistemas OLTP
(Online Transaction Processing) para a insercdo, geralmente, em um DW ou Data Mart

[82]. Assim sendo, pode-se representar o ETL de acordo com a figura abaixo:

Transformacio e

Warehouse

O
Staging
Area

Figura 13: Representacdo do processo de ETL (reproduzido de Elias [82]).

De acordo com Elias [82], pode-se entender a etapa de extracdo como a fase onde 0s
dados sdo extraidos dos OLTPs e conduzidos para uma staging area, onde a conversdo
desses dados para um Unico formato se faz necesséaria devido a heterogeneidade
existente nas informacg6es. Apos a extragdo, € possivel iniciar a etapa de transformacéo

e limpeza dos dados e, por fim, a carga dos dados no DW ¢ iniciada.
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Tendo em vista tamanha complexidade, a base de dados Oracle é a mais indicada para
grandes empresas ou grandes aplicacBes, que exigem requisitos de negdcios mais
complexos, e que possuem capital para investir nos recursos de seguranca e

performance adicionais que ela oferece [74].

5.1.1. Oracle Database

A Oracle Corporation, comumente conhecida como Oracle, tem como principal produto
a sua base de dados, a Oracle Database. A base de dados Oracle que j& se encontra na
versdo 18.1 da release 18c, segue o modelo relacional evoluindo continuamente a cada
versdo, além de oferecer ferramentas de gestdo dos dados armazenados e prover

escalabilidade, seguranca e alto desempenho para o armazenamento de dados [83].

De acordo com Alhadi e Ahmad [84], a base de dados Oracle € a BD de grande escala
mais utilizada no mundo dos negécios e seu desempenho influencia diretamente a
eficiéncia das aplicacBes. Para 0s mesmos autores, essa BD ¢ apropriada para gerenciar

e trocar dados corporativos, especialmente em organizacdes com BDs de grande porte.

A DB-Engines, iniciativa que busca coletar e apresentar informagdes sobre SGBDs,
apresenta mensalmente o DB-Engines Ranking (Figura 14), uma lista de SGBDs
classificados por sua popularidade atual. O calculo desse ranking considera o numero de
mencdes do sistema em websites, buscas no Google e Bing, discussdes técnicas sobre o
sistema em alguns foruns, o nimero de vagas de trabalho oferecidas e o nimero de

profissionais que mencionam o uso do SGBD em seus perfis [85].

Rank Score

T May Jun = DBMS Database Model T May T
2018 2018 2017 2018 2018 2017
1. 1. 1. Oracle & Relational DBMS 1311.25 +20.84 -40.51
2. 2. 2. MySQL e Relational DBMS 1233.69 +10.35 -111.62
3. 3. 3. Microsoft SQL Server EJ Relational DBMS 1087.73 +1.89 -111.23
4. 4. 4.  PostgreSQL k2 Relational DBMS 410.67 +9.77 +42.13
5. 5. 5. MaongoDB ki Document stare 343.79 +1.67 +8.79
6. 6. 6. DBz E&d Relational DBMS 185.64 +0.03 -1.86
7. 7. 4 9. Redis & Key-value store 136.30 +0.95 +17.42
8. 9. A1l. Elasticsearch & Search engine 131.04 +0.60 +19.48
9. 8 7. Microsoft Access Relational DBMS 130.99 -2.12 +4.44
10. 10. 8. Cassandra kd Wide column store 119.21 +1.38  -4.91

Figura 14: 10 primeiras posi¢des do DB-Engines Ranking em junho de 2018 (reproduzido de DB-Engines
[85]).
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Para além, a base de dados Oracle também oferece suporte basico e avangado a BI, um
dos diferenciais que levam as organizacGes optarem pela escolha da mesma. Como dito
anteriormente, Bl busca alcancar a inteligéncia por tras dos dados, de forma a suportar a
tomada de decisdo. Dito isso, trés das principais opcOes oferecidas pela base de dados
Oracle s&o: a Oracle Predictive Analytics Operations, a Oracle Database Native
Analytics e a Oracle Advanced Analytics Option.

Oracle Predictive Analytics Operations, como o proprio nome diz, oferece operagdes de
andlise preditiva, tecnologia que captura processos de mineracdo de dados em rotinas
simples. Por vezes chamada de “minera¢do de dados em um clique”, a analise preditiva
simplifica e automatiza o processo de mineracdo de dados e, apesar de utilizar
mineracdo de dados, ndo € necessario conhecimento prévio de tal tecnologia para
utiliza-la [86]. As trés operacdes de analise preditiva disponibilizadas s&o:
e EXPLAIN: explica como preditores individuais (colunas) afetam a variacdo de
valores em uma coluna de destino;
e PREDICT: para cada caso (linha), prevé os valores em uma coluna de destino;
e PROFILE: cria um conjunto de regras para casos (linhas) que implicam o
mesmo valor de destino.
A base de dados Oracle suporta uma variedade de recursos analiticos nativos (Oracle
Database Native Analytics), e como todos esses recursos fazem parte de um servidor em
comum, é possivel combina-los com eficiéncia. Algumas das analises nativas

suportadas sdo descritas na Tabela 4:

Tabela 4: Oracle Database Native Analytics (adaptado de Oracle [86]).

Caracteristica Analitica Descricao
TransformacGes de dados A transformacdo de dados é aspecto importante das aplicacdes
complexos analiticas e do ETL. Pode-se usar expressdes SQL para

implementar transformac@es de dados ou pode-se usar o0 pacote
DBMS_DATA_MINING_TRANSFORM.
Funcdes estatisticas Fornece uma longa lista de fungGes estatisticas com suporte para:
teste de hipéteses, calculo de correlacao, estatistica de tabela
cruzada e estatistica descritiva.

Funcbes SQL analiticas e Suporta funges analiticas e de janela para calcular conjuntos
de janela cumulativos, moveis e centralizados.
Algebra linear O pacote UTL_NLA exp6e um subconjunto das bibliotecas

populares BLAS e LAPACK (versdo 3.0) para operagdes com
vetores e matrizes representadas como VARRAYS.
OLAP Oracle OLAP suporta analise multidimensional e pode ser utilizado
para melhorar o desempenho de consultas multidimensionais.
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Caracteristica Analitica
Analise espacial

Descricao
O Oracle Spatial oferece recursos espaciais avan¢ados para suportar
solucbes GIS e LBS.

O Oracle Text usa 0 SQL padrdo para indexar, pesquisar € analisar
textos e documentos armazenados na base de dados Oracle, em
arquivos e na web.

Mineracdo de texto

O Oracle Advanced Analytics Option possui dois componentes, contudo, daremos
énfase em apenas um deles, o Oracle Data Mining. Este componente oferece um
conjunto abrangente de algoritmos para executar diversas tarefas de mineracdo, como
classificacéo, regressao, deteccdo de anomalias, extracdo de recursos, agrupamento e
anélise de mercado. A Tabela 5 apresenta alguns desses algoritmos e suas respectivas

caracteristicas:

Tabela 5: Algoritmos disponibilizados pelo Oracle Data Mining (adaptado de Oracle [25]).

Algoritmo

Func¢do/Técnica

Tipo de Aprendizagem

Apriori

Associacao

N4o supervisionada

Arvore de Decisdo

Classificacdo

Supervisionada

Analise Semantica

Classificacdo

Supervisionada

Explicita
k-Means Agrupamento N4o supervisionada
Maquina de Vetores Detecgédo de Anomalias Né&o supervisionada
Maximizacéo de Agrupamento N&o supervisionada

Expectativas

Modelos Lineares
Generalizados

Classificacdo e Regresséo

Supervisionada

Naive Bayes

Classificacdo

Supervisionada

Random Forest

Classificacdo

Supervisionada

Rede Neuronal

Classificacdo e Regresséo

Supervisionada

A ampla gama de ferramentas oferecidas, em especial aquelas relacionadas a Bl, sdo
algumas das razfes pelas quais inUmeras organizacdes tém adotado a base de dados
Oracle como sua base de dados. Tendo em vista o crescimento exponencial na
quantidade de dados gerados, mais do que ser capaz de armazenar esses dados, €
essencial para as organizacdes ser capaz de compreendé-los corretamente para utiliza-

los de maneira eficaz.
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5.2. Analise de Dados com R

Como dito anteriormente, o enorme volume de dados gerados, coletados e armazenados
tornou necessario o desenvolvimento de novos métodos, tecnologias e ferramentas para
a andlise eficiente dos mesmos, e uma dessas ferramentas é o R. Por muito tempo, essa
ferramenta foi utilizada por especialistas na area da estatistica, uma vez que o objetivo
da mesma era atender tal area. Contudo, com o passar dos anos, diversos
desenvolvedores passaram a utilizar essa ferramenta, tornando-a uma das ferramentas

mais utilizadas para a anélise de grandes volumes de dados [87].

Desenvolvido originalmente por Ross lhaka e Robert Gentleman (Universidade de
Auckland, Nova Zelédndia) na década de 90, R é uma linguagem e ambiente de
desenvolvimento voltado, em especial, para computacdo estatistica e producdo de
gréficos. Inspirado nas linguagens S (sintaxe) e Scheme (implementacdo e semantica),
R encontra-se disponivel como software livre e multiplataforma. R oferece uma grande
variedade de técnicas estatisticas (modelagem linear e ndo-linear, testes estatisticos
classicos, andlise de séries temporais, classificacdo, agrupamento, etc.) e técnicas

gréficas extensiveis [88]-[90].

Podendo ser facilmente estendida por meio de seus inimeros pacotes disponiveis no
CRAN?! (Comprehensive R Archive Network), a linguagem R vem sendo utilizada em
diversos projetos e estudos, sendo um deles o Data Mining. Um pacote do R € um
conjunto de fungdes que tém um tema em comum e, ao serem carregadas em memoria,

tornam-se disponiveis para uso [88], [89].

Atualmente, o repositério de pacotes CRAN possui 12620 pacotes disponiveis. Além
disso, existem muitos pacotes fornecidos e em desenvolvimento em outros sites, como o
Bioconductor?, o R-Forge® e o GitHub* [92], [93].

Algumas das capacidades adquiridas com a utilizacdo dos pacotes séo a implementagéo
de técnicas estatisticas especializadas, dispositivos graficos, capacidades de importacéo
e exportacdo, ferramentas de relatorios, etc. Alguns exemplos de pacotes do R sdo: o

dplyr (oferece uma série de funcdes que facilitam a manipulacéo de dados), 0 readxl

! https://cran.r-project.org/

2 https://www.bioconductor.org/
3 https://r-forge.r-project.org/

4 https://github.com/
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(funcgdes para leitura de arquivos excel) e 0 ggplot2 (pacote para criacdo de gréficos)

[91].

Para auxiliar os usuarios a descobrir quais pacotes utilizar, 0 CRAN oferece um guia de

tarefas para diferentes aplicacdes. Alguns topicos relacionados a mineracdo de dados
sdo [94]:

Aprendizagem de Méquina e Aprendizagem Estatistica;
Analise de Agrupamento e Modelos de Mistura Finita;
Analise de Séries Temporais;

Processamento de Linguagem Natural;

Estatistica Multivariada;

Anélise de Dados Espaciais.

Com isso, conclui-se que 0 R € uma linguagem de programacao de extrema importancia

para aqueles que possuem bases de dados e precisam transforma-las em conhecimento,

visto que ela permite realizar analises de forma rapida, flexivel e eficiente.
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Capitulo6 Modelo para Classificacao
do Risco de Abandono
Escolar em Cursos de
Engenharia

6.1. Metodologia

O presente estudo é de natureza quantitativa descritiva, onde busca-se investigar 0s
dados relativos aos estudantes dos cursos de licenciatura em engenharia, pés Bolonha
com a duragdo de 3 anos, do Instituto Politécnico de Braganca (IPB). A partir disso,
criou-se um modelo que permite aplicar metodologias de Academic Analytics para a

identificacdo do perfil de estudantes em risco de abandono.

Em busca de cumprir com os objetivos estabelecidos, tomou-se como referéncia os
cursos de Engenharia Civil, Engenharia de Energias Renovaveis, Engenharia
Eletrotécnica e de Computadores, Engenharia Informatica, Engenharia Mecanica e
Engenharia Quimica, da Escola Superior de Tecnologia e Gestdo (ESTIG) do IPB. A
analise proposta foi reportada ao periodo de 2007 a 2015, levando em consideracdo os
estudantes ja diplomados e os estudantes que abandonaram seus respectivos cursos

(identificados neste trabalho como “dropouts”).

Uma situacdo de dropout é caracterizada por um estudante que ndo renovou sua
matricula no ano letivo atual e, consequentemente, ndo concluiu o curso. De modo
contrario, um estudante diplomado é aquele que cursou e foi aprovado em todas as

disciplinas de seu curso.
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Os dados foram obtidos da base de dados Oracle do IPB por meio de processos de

consulta em SQL e exportagédo para CSV. Os dados foram tratados de forma andnima e

de acordo com o Regulamento Geral de Protecdo de Dados. Para a analise dos dados

foram usadas as ferramentas Excel e R. O Excel foi usado para a anélise estatisticae o R

para data mining recorrendo aos algoritmos k-Means e C5.0 (&rvore de decis&o).

A partir dos dados fornecidos, constatou-se que entre os anos de 2007 e 2015, cerca de

745 estudantes abandonaram seus cursos, dentre os quais 610 sdo do sexo masculino e

135 do sexo feminino. Por outro lado, 1099 estudandes concluiram os estudos, destes

822 sdo do sexo masculino e 277 sd@o do sexo feminino. Esta informacdo pode ser

visualizada na Tabela 6.

Tabela 6: Numero total de estudantes por sexo.

Diplomados | Diplomados Dropouts Dropouts
Curso Sexo Sexo Sexo Sexo Total
Masculino Feminino Masculino Feminino
Engenharia Civil 183 91 154 52 480
Engenharia de Energias 106 35 68 20 229
Renovaveis
Engenharia Eletrotécnica e de 146 9 110 4 269
Computadores
Engenharia Informética 160 34 143 21 358
Engenharia Mecénica 203 22 117 8 350
Engenharia Quimica 24 86 18 30 158
Total Geral 822 277 610 135 1844

Tomando como base a idade de acesso aos estudos, por curso e ao longo dos nove anos,

pode-se construir uma tabela com os principais dados estatisticos relativos a esta

informagdo (Tabela 7) e, dessa forma, tragar um paralelo entre a idade de acesso aos

estudos dos estudantes diplomados e dos dropouts.

Tabela 7: Idade de acesso aos estudos.

Diplomados
1° 3° Desvio
Curso Minimo | Maximo | Quartil | Mediana | Quartil | Média | Padréo
Engenharia Civil 18 45 20 22 25 23,14 5,06
Engenharia de Energias 18 31 18 19 20 19,42 2,19

Renovaveis
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Diplomados
1° 3° Desvio
Curso Minimo | Maximo | Quartil | Mediana | Quartil | Média | Padrao
Engenharia
Eletrotécnica e de 18 37 20 23 25 2341 4,15
Computadores
Engenharia Informética 18 34 19 20 22 20,89 3,11
Engenharia Mecénica 18 49 19 20 23 21,91 4,86
Engenharia Quimica 18 31 20 23 26 23,12 3,43
Dropouts
Engenharia Civil 18 68 19 21 28 24,5 7,97
Engenharia de Energias 17 60 18 20 24 22,7 7,24
Renovaveis
Engenharia
Eletrotécnica e de 18 67 19 22 29 25,1 8,1
Computadores
Engenharia Informatica 18 41 19 20 22 21 3,58
Engenharia Mecanica 18 50 19 20 24 22,6 5,85
Engenharia Quimica 18 30 19 20 22 20,9 2,82

Verifica-se na Tabela 7 que a idade de acesso aos estudos dos estudantes que
abandonaram os estudos tende a ser superior a idade dos diplomados, indicando que
este € um fator que esta estritamente relacionado ao abandono. Dessa forma, torna-se
possivel obter respostas ao seguinte objetivo especifico: identificar os fatores que mais

influenciam o abandono escolar.

6.2. Evolucdo do Abandono Escolar

Realizada a analise global e a caracterizacdo da amostra no ponto anterior, busca-se
agora responder aos demais objetivos especificos deste estudo para, dessa forma,
identificar o perfil dos estudantes em risco de abandono. Assim, com base na amostra
gerada, sdo produzidos graficos (Figuras 15 - 20) para expressar a evolu¢do do nimero
de estudantes de cada curso ao longo dos nove anos e, consequentemente, atingir o
segundo objetivo especifico: analisar a evolugdo do abandono em cada curso ao longo

dos 9 anos.
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Figura 15: Evolugdo do nimero de estudantes de Engenharia Civil.

Com base na Figura 15, pode-se notar a diminuicdo do numero total de estudantes de
Engenharia Civil que deixaram o IPB ao longo dos anos, assim como a diminui¢do do
numero de dropouts a partir do ano de 2009. Nota-se também que, o nimero de
diplomados volta a superar o nimero de dropouts a partir de 2010, contudo, este
nUmero volta a cair a partir de 2013.
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Figura 16: Evolucdo do nimero de estudantes de Engenharia de Energias Renovaveis.
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Conforme ilustrado na Figura 16, nota-se que entre os anos 2008 e 2010, o numero de
dropouts foi maior que o nimero de diplomados no curso de Engenharia de Energias
Renovaveis, contudo, deve-se ressaltar que este curso teve inicio no IPB no ano de 2008
e, portanto, ndo haveria a possibilidade de existir diplomados nos seus dois primeiros
anos de existéncia. Observa-se que o ano de 2011 foi 0 ano em que o numero de
diplomados ultrapassou o ndmero de dropouts, o qual, a partir dos anos seguintes,

passou a diminuir significativamente.
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Figura 17: Evolugdo do ndmero de estudantes de Engenharia Eletrotécnica e de Computadores.

Relativamente ao numero total de estudantes que deixam o curso de Engenharia
Eletrotécnica e de Computadores, o grafico apresentado anteriormente nos indica que tal
valor sofre muitas variagdes de ano para ano, bem como o nimero de estudantes que
abandonam o curso, que ultrapassa 0 numero de diplomados nos anos de 2009 e 2010.
Com relacdo aos diplomados, o nimero desses alunos sofre uma significante queda até
0 ano de 2010, apds isso, tal valor comega a crescer e permanece constante até o ano de

2013, onde volta a sofrer uma queda.
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Figura 18: Evolugdo do nimero de estudantes de Engenharia Informatica.

O gréfico apresentado pela Figura 18 revela que o comportamento demonstrado pelo
curso de Engenharia Informatica é quase idéntico ao comportamento apresentado pelo
curso de Engenharia Eletrotécnica e de Computadores. Por outro lado, nota-se que de
2014 para 2015 ocorreu um ligeiro aumento de diplomados, mas um aumento mais
acentuado de dropouts. Além disso, pode-se observar que houve uma queda no numero

de dropouts nos dois anos seguintes a mudanca do plano de estudos do curso em 2012.

50

m Diplomados
B Dropouts
I m Total
0

2008 2010 2011 2012 2013 2014

5

50}
o

w
[=1

]
un

(5]
=]

ot
un

=
=]

u

Figura 19: Evolugdo do nimero de estudantes de Engenharia Mecéanica.
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Assim como no curso de Engenharia Informatica, o curso de Engenharia Mecénica
(Figura 19) apresenta variacdes significativas no nimero de estudantes, em especial nos
diplomados. Contudo, vale ressaltar que este é o Unico curso onde o numero de

diplomados em todos os anos é superior ao nimero de dropouts.

40 -
35
30
5
M Diplomados

20 m Dropouts
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| ' .

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figura 20: Evolugéo do nimero de estudantes de Engenharia Quimica.

Analisando a Figura 20, é possivel observar que, no geral, 0 nimero de estudantes que
deixam o curso de Engenharia Quimica tende a ser menor que 0s demais cursos. Para
mais, nota-se que até o ano de 2011 houve uma queda significativamente elevada no
namero total de estudantes. Além disso, constata-se que 2010 foi o Gnico ano em que 0

numero de dropouts ultrapassou o0 niumero de diplomados.

Os graficos apresentados anteriormente nos mostram que, em geral, na maioria dos anos
0S cursos possuem um numero de diplomados superior ao nimero de dropouts, contudo,
deve-se destacar o intervalo entre os anos de 2008 e 2010, em que na maioria dos cursos

0 nimero de dropouts superou o de diplomados em certos anos.
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Tendo como base as informagdes apresentadas anteriormente, e em busca de responder
ao nosso primeiro objetivo especifico (caracterizar os cursos quanto a sua taxa de

abandono), o seguinte grafico foi gerado:
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Figura 21: Percentagem de diplomados e dropouts por curso.

A Figura 21 nos mostra que, em geral, todos os cursos possuem mais de 50% de
estudantes diplomados, contudo, todos também possuem um elevado indice de
dropouts, em especial, os cursos de Engenharia Civil, Engenharia Eletrotécnica e de
Computadores e Engenharia Informatica, que possuem mais de 40% de dropouts ao
longo dos nove anos. Portanto, pode-se concluir que 0s cursos com 0 maior e menor
nimero de dropouts sdo Engenharia Informatica e Engenharia Quimica,

respectivamente.

Uma andlise mais detalhada e tendo por base a quantidade de anos registrados dos
dropouts, ao longo dos nove anos e por curso (Figura 22), torna visivel que a elevada
percentagem dos abandonos ocorre antes mesmo dos estudantes estarem registrados por
um ano em seus respectivos cursos. Por outro lado, pode-se notar que grande parte dos
estudantes abandonam seus cursos mesmo ap0s estarem registrados a um tempo muito

superior ao necessario para a conclusdo do curso.
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Figura 22: Percentagem de estudantes por anos registrados até 0 momento de abandono.

Outra analise de suma importancia é possivel ser feita a partir das disciplinas cursadas e
do nimero de tentativas para aprovacao nas mesmas. Por meio dos resultados obtidos
com esta analise, pode-se verificar quais sdo as disciplinas em que os estudantes tendem
a ter maior dificuldade para aprovacgéo, independentemente se o estudante encontra-se
em risco de abandono ou ndo. A Tabela 8 apresenta 5 disciplinas em comum entre as 10
disciplinas com maior numero de tentativas para aprovacdo para cada curso entre

diplomados e dropouts.

Tabela 8: Disciplinas com maior nimero de tentativas para aprovacao.

Engenharia Civil

Diplomados Dropouts
Disciplina Média de Tentativas | Média de Tentativas
Algebra Linear e Geometria Analitica 2,54 2,04
Caélculo 1 2,4 2
Calculo 11 2,3 1,88
Estatistica 2,59 1,94
Estruturas | 2,82 2,03
Engenharia de Energias Renovaveis
Eletromagnetismo e Maquinas Elétricas 2,26 2,2
Estatistica 2,13 2,7
Fisica 2,53 2,52
Mecanica dos Fluidos 2,79 3,21
Quimica-Fisica e Termoquimica 2,36 1,88
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Engenharia Eletrotécnica e de Computadores

Diplomados Dropouts
Disciplina Meédia de Tentativas | Média de Tentativas
Algebra Linear e Geometria Analitica 2,87 2,92
Calculo | 3,25 3,37
Calculo 11 3,67 3,09
Controlo de Sistemas 2,64 2,11
Estatistica 3,12 2,69
Engenharia Informatica
Algebra Linear e Geometria Analitica 2,8 1,85
Algoritmos e Estruturas de Dados 2,48 2,86
Caélculo 1 3,51 1,79
Estatistica 2,56 2,05
Fisica 2,17 2,22
Engenharia Mecanica
Algebra Linear e Geometria Analitica 2,72 2,07
Caélculo 1 2,67 2,25
Calculo 11 2,95 2,29
Mecanica dos Fluidos 1,8 1,89
Métodos Numéricos 2,2 2
Engenharia Quimica
Caélculo 1 2,72 2,21
Estatistica 3,11 2,18
Fisica 3,16 2,09
Mecanica dos Fluidos 3,25 2,38
Termodinamica Quimica | 3,09 2,2

A partir das informagOes apresentadas na Tabela 8, pode-se notar que muitas das
disciplinas em que os estudantes encontram maiores dificuldades para aprovagdo sédo
disciplinas de formacdo base, ou seja, disciplinas comuns para todos os cursos de
engenharia. Além disso, tais informacdes nos possibilitam responder a um dos objetivos
especificos: identificar as disciplinas com maior taxa de reprovacdo entre os estudantes
que abandonaram os estudos. Dito isso, a Tabela 9 apresenta um comparativo das

médias das notas de aprovacdo entre diplomados e dropouts em 5 das principais

disciplinas de formac&o base para os cursos de engenharia abordados neste estudo.
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Tabela 9: Média das notas de aprovagdo em disciplinas de formacéo base.

Diplomados
Energias Eletrotécnica e
Disciplina Civil | Renovaveis de Informatica | Mecanica | Quimica
Computadores
Algebra Linear e
Geometria 11,25 11,37 11,12 11,6 11,73 11,38
Analitica
Calculo | 11,05 11,65 11,09 11,8 11,24 11,26
Estatistica 11,4 11,92 11,92 11,8 12,22 11,32
Fisica 11,88 11,86 11,33 11,67 11,94 11,8
Informatica 11,44 12,17 11,96 12,95 12,08 11,58
Dropouts
Algebra Linear e
Geometria 11,45 11,04 10,71 11,73 11,85 11,33
Analitica
Calculo | 11,17 11,45 10,89 11,48 11,18 11,14
Estatistica 11,48 12 11,44 12 12,15 11,45
Fisica 11,53 12 11,08 11,26 11,27 11,36
Informatica 11,25 11,26 12 13,13 11,87 11,17

Baseado nas informacOes apresentadas nas Tabelas 8 e 9, nota-se que, em certos
momentos o0s estudantes que abandonaram possuiram um rendimento escolar superior
ao dos diplomados, contudo, algum outro fator acabou levando-os ao abandono. Dessa
forma, pode-se notar a influéncia que fatores externos aos estudos, como aqueles

apresentados na se¢do 2.2 podem ter em situacGes como esta.

Dito isso, tomando-se como referéncia os dropouts, a Tabela 10 busca analisar e
comparar a média de disciplinas aprovadas e a média de tentativas para aprovacao nas
mesmas. Devido a alta concentracdo de estudantes no primeiro quartil, decidiu-se
efetuar a distribuicdo por decis, o que proporciona a melhor visualizacdo e comparacgéo

dessas variaveis.

Tabela 10: Média de disciplinas aprovadas e tentativas para aprovagao dos dropouts.

Decil Meédia de Disciplinas Meédia de Tentativas

1 0 0

2 0 0

3 0,51 0,51
4 1,49 1,61
5 2,84 3,56
6 4,51 5,08
7 5,55 6,89
8 7,72 10,01
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Decil Meédia de Disciplinas Meédia de Tentativas
9 11,22 16,55
10 22,74 34,46

Observa-se por meio da Tabela 10 que, nos trés primeiros decis as médias de disciplinas
e tentativas possuem 0s mesmos valores, estes sendo iguais ou muito proximos de zero.
A partir disso e com base no numero total de dropouts, pode-se constatar que dos 745
alunos, 187 (25%) nunca fizeram nenhuma tentativa, ou seja, estes abandonaram seus

cursos sem ter cursado ao menos uma disciplina.

Com o objetivo de se fazer uma analise comparativa entre 0s dropouts de todos os
cursos, e levando-se em consideracdo a média das notas de todas as disciplinas dos
cursos, bem como a média do numero de tentativas para aprovacao nas disciplinas,

foram criados o grafico e a tabela a seguir (Figura 23 e Tabela 11).
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Figura 23: Média de tentativas para aprovacao nas disciplinas dos dropouts.

A Figura 23 nos permite observar muitas variagdes em todos os cursos, contudo, vale
destacar o curso de Engenharia Civil onde na maioria dos anos, este apresentou a media
de tentativas superior a média de todos os outros cursos. Deve-se também destacar 0s

anos de 2011 e 2012, em que a média de tentativas sofre um crescimento significativo.
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Da mesma forma, a média de tentativas de muitos cursos passou a sofrer uma grande

queda entre os anos de 2012 e 2013.

Tabela 11: Média das notas em todas as disciplinas dos cursos.

Energias Eletrotécnica e

Ano Civil | Renovaveis de Informatica | Mecanica | Quimica
Computadores

2007 11,29 11,94 12,09 11,65 11,64
2008 11,59 11,76 11,58 12,52 11,75 12,1

2009 11,6 11,26 11,45 11,77 10,95 12,2

2010 11,66 11,39 11,62 12,43 11,74 12,43
2011 11,67 10,9 11,35 11,98 11,98 13,16
2012 11,8 11,32 12 12,6 11,89 13,36
2013 11,85 11,86 11,88 12,67 12,99 12,68
2014 11,67 12,55 11,8 12,84 11,83 12,77
2015 12,71 11,97 11,81 11,78 12,71 12,97

Baseado na Tabela 11, verifica-se que ndo existem diferencas significativas entre as
médias dos cursos e, até mesmo, entre as médias do préprio curso. Apesar disso, é
possivel observar que o curso de Engenharia Quimica é o curso que, no geral, costuma

possuir a maior méedia dentre 0s cursos.

A diminuicdo do nimero de tentativas para aprovacao as disciplinas depende de varios
fatores, nomeadamente de uma melhor preparacdo dos estudantes, ado¢do de novas
estratégias de ensino, entre outros. Verificou-se nos ultimos anos uma ado¢do mais
generalizada de metodologias de avaliacdo continua, o que tem impacto direto no

namero médio de tentativas para fazer as disciplinas.

6.3. Modelo para Previsao de Estudantes em Risco de
Abandono Escolar

Como consequéncia das analises realizadas anteriormente, pode-se concluir que,
relativamente aos cursos de engenharia e aos fatores internos ao IPB, as principais
caracteristicas que podem ajudar a distinguir entre um estudante com tendéncias a

concluir o curso e um estudante que pode estar em risco de abandono sdo: a idade de
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acesso aos estudos, o numero de disciplinas aprovadas, 0 numero de tentativas para

aprovacgdo e a média das notas.

Dito isso, baseado nas notas dos dropouts e no sistema de classificagdo nacional, o
gréafico abaixo foi gerado com o objetivo de identificar a percentagem de estudantes que
se enquadra em cada situacdo. Segundo o sistema de classificacdo nacional, estudantes
com notas entre 10 e 13 sdo classificados como “suficiente”, entre 14 ¢ 17 como “bom”
e entre 18 ¢ 20 como “muito bom”. A partir disso, observa-se que 81,7% dos estudantes
sdo classificados como “suficiente”, enquanto que, menos de 1% sdo classificados como

“muito bom”.

Sufidente
15% m Bom

B Muito Bom

Figura 24: Classificagdo dos dropouts nas disciplinas em que foram aprovados.

Em seguida, com a finalidade de agrupar os estudantes baseado nas demais
caracteristicas citadas acima, utilizou-se o algoritmo k-Means (apresentado na secdo
4.4.7) para identificar esses grupos e as caracteristicas inerentes a cada um deles. Em
busca de determinar o numero ideal de clusters (k), foi aplicado o Elbow Method
(Figura 25), método projetado para ajudar a encontrar o numero apropriado de clusters

em um conjunto de dados.
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Optimal number of clusters

Elbow Method
125000 1

100000 -

75000 -

20000 1

Total Within Sum of Square

25000 +

4

5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 25: Definic8o do numero ideal de clusters.

Por meio da aplicagcdo do Elbow Method, nota-se que o nimero ideal de clusters para
agrupar os estudantes é 4. Dessa forma, como resultado do agrupamento em fungéo da
idade de acesso aos estudos, a Tabela 12 apresenta os valores dos centroides obtidos e

que podem ser melhor visualizados nos graficos contidos na Figura 26.

Tabela 12: Centroides resultantes do algoritmo k-Means.

Cluster Acesso aos Ndmero NUmero
Estudos Disciplinas | Tentativas
1 (vermelho) 36,61 7,25 7,68
2 (azul) 20,17 3,61 4,21
3 (verde) 25,62 23,46 35,97
4 (ciano) 21,34 10,15 15,55
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Figura 26: Agrupamento resultante do algoritmo k-Means.

Ao analisar os graficos da Figura 26, é possivel identificar uma grande diferenca na
situacdo do cluster azul em relacdo a do verde. Apesar da idade de ingresso aos estudos
de ambos néo serem t&o distintas, nota-se que o0s estudantes pertencentes ao cluster azul
costumam tentar menos, contudo, também possuem menos disciplinas. Por outro lado,
os estudantes localizados no cluster verde, possuem um elevado nimero de tentativas e
de disciplinas, chegando, em alguns casos, a estar muito préximo do namero total de

disciplinas que um curso de engenharia do IPB possui em média (30 disciplinas).

Com base nisso, para a implementacdo do modelo de classificacdo proposto, recorreu-se
a utilizacdo da arvore de decisdo C5.0, uma evolucdo da arvore de decisdo C4.5
(apresentada na secédo 4.4.1). A ideia € que, baseado na idade de acesso aos estudos, na
média das notas e na média de tentativas para aprovacgao nas disciplinas, seja possivel
identificar se um estudante apresenta caracteristicas de um estudante diplomado ou um
estudante que abandonou os estudos e, a partir disso, verificar se este encontra-se em
risco de abandono. O quadro apresentado a seguir contém o codigo da implementacao
do algoritmo utilizado.
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Listagem 3: Implementacio da Arvore de Deciséo C5.0.

install.packages(“C50”)
require(C590)

model <- C5.0(students[1l:floor(nrow(students)*e.7), -4], +
students[1:floor(nrow(students)*0.7), 4])

model

summary (model)

VWoONOTUTE WNERE

predict_result <- predict(model, students[(floor(nrow(students)*0.7) + 1):nrow(students),])
10 predict_result

11

12 table(students[(floor(nrow(students)*@.7) + 1):nrow(students), 4], +

13 Predicted = predict_result)

Como pode-se observar no cddigo acima, para a fase de treinamento, foi utilizado 70%
do conjunto de dados total. Além disso, com o objetivo de facilitar a visualizacédo
completa da arvore (Figura 29), foram utilizadas letras para representar os estudantes
diplomados (D) e os estudantes que abandonaram os cursos (A). A Figura 27 apresenta
os resultados obtidos na fase de treinamento do algoritmo.

Evaluation on training data (1159 cases):
Decision Tree

Size Errors

12 150(12.9%) <<

{a) (b) <-classified as

203 132 (a): class A
18 8086 (b): class D

Attribute usage:
100. 00% MediaNotas
100. 00% MediaTentativas

31.06% IdadeAcesso

Figura 27: Resultado da fase de treinamento.

Observa-se que o tamanho da arvore é 12 e, dos 1159 casos, o algoritmo classificou
corretamente 1009, possuindo uma margem de erro de 12,9%. E possivel notar que dos
335 casos de abandono, o algoritmo classificou corretamente 203, enquanto que, dos
824 casos de diplomados, foram classificados de maneira precisa 806. Ao concluir o
treinamento, aplicou-se os outros 30% do conjunto de dados na fase de testes do
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algoritmo. A Figura 28 exibe o resultado da comparacdo entre os resultados preditos e
os valores reais do conjunto de dados.

Predicted

A D
A 150 73
D 19 256

Figura 28: Comparag&o entre os resultados preditos e os valores reais.

Ao analisar a Figura 28, conclui-se que o modelo proposto por este estudo tem uma
precisdo de 67,3% para identificar caracteristicas relativas aos dropouts, enquanto que,
93,1% para os diplomados.

A Figura 29 demonstra a relagdo entre os elementos do modelo proposto (nés e folhas) e
seus atributos durante a fase de treinamento. Nesse caso, em cada n6 folha pode-se
observar a existéncia de duas cores, o cinza claro (dropouts) e o cinza escuro
(diplomados) bem como seus respectivos percentuais de acerto. Além disso, a
quantidade de acertos em cada né sera representada pela variavel n.

62



CAPITULO 6. MODELO PARA CLASSIFICAGAO DO RISCO DE ABANDONO ESCOLAR EM CURSOS DE ENGENHARIA

0
<0
¥o
90
80

(et

0
<0
¥o

0
€0
¥O
90
80

90
80

0

0 0

(A
¥0 4
90 H
80

0 4
90 4
80 4

<0 - €0
¥0 ¥O
90 + 90
80 80

gl L=

[57]
L=<

[ o ) ) i i
“ b =
L=u)ge wuoz@m =u) gg @poN ﬁwm =uie muoz & =ujoz muoz QN =ugl wboz @ﬁ =uvl wboz am

L9¥0L< L9V 0L>

gh< €I>
SBAIIBIUS | BIP3JY
A
0S532y3pEp|
[91]

mﬂozm_vws_

0
¢0
4y
90
80

0
c0
¥o
90
80

0 0 o O
€0 €0 ¢0 4
¥O ¥O - ¥0 4
90 90 + 90
80 80 80

x x > X x x
€1 8PON am =u) gl apoN A_“__. =u) 0l @poN &m =U) 6 8poN ﬁ_vw =Uu) Z8poN }L. =u)gapoN

\

EEVCL < ¥ CL>

9g <
0S592yapeEp|
(7]

SBAIBIUS | BIpaj

SEeIONBIPa

9e >

Y

EEEVL < EPLE

SEIONEIPa

0SSa0YapeEp|
E

8E0LL =

199°¢L< 1987¢l>

\\

mEoZmﬁms_

BEOLL =

<)

Figura 29: Arvore de decisdo para classificacdo de estudantes em risco de abandono escolar.
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Capitulo 7 Conclusdes

7.1. Consideracdes Finais e Perspectivas Futuras

A andlise apresentada anteriormente teve como principal objetivo identificar o perfil dos

estudantes dos cursos de licenciatura em engenharia da Escola Superior de Tecnologia e

Gestdo do Instituto Politécnico de Braganca e, com isso, propor um modelo de previsdo

com base naqueles que possam estar em risco de abandono.

O conjunto de dados utilizado nesse estudo foi extraido da prépria base de dados do

IPB, e levou em consideracdo os cursos de Engenharia Civil, Engenharia de Energias

Renovaveis, Engenharia Eletrotécnica e de Computadores, Engenharia Informatica,

Engenharia Mecénica e Engenharia Quimica.

Como principais conclusdes deste trabalho e para o periodo em anélise (2007 a 2015)

pode-se concluir que:

A maior parte dos dropouts ocorre antes mesmo de 0s estudantes estarem
registados por 1 ano em seus respectivos cursos;

Em geral, as disciplinas com maior taxa de reprovagdo tendem a ser as
disciplinas de formacéo base;

Nota-se em muitos casos que, 0s estudantes que abandonaram 0S cCursos
possuem um rendimento escolar muito semelhante ao dos estudantes
diplomados;

Em média os estudantes diplomados costumam possuir mais tentativas que os
dropouts;

Na maioria dos anos o numero de diplomados foi superior ao namero de

dropouts, contudo, o numero total de dropouts é elevado;
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e Menos de 1% dos estudantes que abandonaram sdo classificados como “muito
bom” segundo o sistema de classifica¢ao nacional;
e 25% dos estudantes nunca fizeram nenhuma tentativa, ou seja, abandonaram
seus cursos sem ter cursado ao menos uma disciplina;
e 6% dos estudantes abandonaram faltando 5 disciplinas ou menos para a
concluséo do curso;
e O modelo proposto tem uma precisdo de 67,3% para identificar caracteristicas
relativas ao abandono.
O presente estudo busca contribuir com as diretrizes definidas pelo Instituto Politécnico
de Braganca, para que assim, seja possivel identificar acGes preventivas de combate ao
abandono, tais como: monitorar 0s anos posteriores a 2015 para verificar o
comportamento dos estudantes que abandonaram o IPB; e identificar o estudante em
risco de abandonar os estudos e acompanha-lo a fim de tentar reverter a situagéo.

Como perspectivas para trabalhos futuros, destacam-se alguns desafios:

e Acrescentar dados qualitativos a mineracao;

e Aplicar outras técnicas de mineracdo de dados como por exemplo o Deep
Learning para encontrar outras varidveis que caracterizam o perfil dos
estudantes em risco de abandono;

e Utilizar técnicas de Learning Analytics no sentido de analisar o percurso de
aprendizagem dos estudantes, usando outras fontes de informagdo como por
exemplo as presencas nas aulas e a utilizagio do ambiente virtual de

aprendizagem.

O desenvolvimento de um modelo baseado em arvore de decisdo proporciona a criacdo
de instrucBes padronizadas, facilidade de interpretacdo e permite a adi¢do de varios
cenarios possiveis para a identificacdo do perfil de estudantes e para a classificacdo do
risco de abandono, contribuindo significativamente com as IES no processo de tomada

de decisao.
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