X
&

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

INSTITUTO UNIVERSIDADE VIRTUAL
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM TECNOLOGIA EDUCACIONAL

HELDER ANTERO AMARAL NUNES

MINERACAO DE DADOS SOCIOECONOMICOS E EDUCACIONAIS DE DISCENTES
PARA PREDICAO DE EVASAO E RETENCAO ESCOLAR

FORTALEZA
2023



HELDER ANTERO AMARAL NUNES

MINERACAO DE DADOS SOCIOECONOMICOS E EDUCACIONAIS DE DISCENTES
PARA PREDICAO DE EVASAO E RETENCAO ESCOLAR

Dissertacdo apresentada ao Curso de Mestrado
Profissional em Tecnologia Educacional do
Programa de Pds-Graduagdao em Tecnologia
Educacional do Instituto Universidade Virtual da
Universidade Federal do Ceard, como requisito
parcial a obtencdo do titulo de mestre em
Tecnologia Educacional. Area de Concentragio:
Tecnologia Educacional

Orientador: Prof. Dr. Leonardo Oliveira
Moreira

FORTALEZA
2023



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacdo
Universidade Federal do Ceard
Sistema de Bibliotecas
Gerada automaticamente pelo médulo Catalog, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

NO925m  Nunes, Hélder Antero Amaral.
Mineracdo de Dados Socioecondmicos e Educacionais de Discentes para Predi¢cdo de Evasdo e Retencdo
Escolar / Hélder Antero Amaral Nunes. — 2023.
93 £. : il. color.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Ceara, Instituto UFC Virtual, Programa de P6s-
Graduacdo em Tecnologia Educacional, Fortaleza, 2023.
Orientagdo: Prof. Dr. Leonardo Oliveira Moreira.

1. Mineragdo de dados educacionais. 2. Evasdo. 3. Retenc¢do. 4. Predicdo. I. Titulo.
CDD 371.33




HELDER ANTERO AMARAL NUNES

MINERACAO DE DADOS SOCIOECONOMICOS E EDUCACIONAIS DE DISCENTES
PARA PREDICAO DE EVASAO E RETENCAO ESCOLAR

Dissertacao apresentada ao Curso de Mestrado
Profissional em Tecnologia Educacional do
Programa de Pds-Graduagdao em Tecnologia
Educacional do Instituto Universidade Virtual da
Universidade Federal do Ceard, como requisito
parcial a obtencdo do titulo de mestre em
Tecnologia Educacional. Area de Concentragio:
Tecnologia Educacional

Aprovada em: 27/10/2023

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Leonardo Oliveira Moreira (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Emanuel Ferreira Coutinho
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. José Gilvan Rodrigues Maia
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Thiago Iachiley Aratjo de Souza
Centro Universitario Christus (Unichristus)



Aos meus filhos Miguel (Gueguel) e Daniel
(Diel), desde que me tornei pai, tudo o que fago

€ por voces.



AGRADECIMENTOS

Ao Prof. Dr. Leonardo Moreira, por me orientar durante toda a minha jornada no
mestrado. Muito obrigado pela sua imensa paciéncia!

Ao Prof. Dr. Edgar Marcal, coordenador do programa PPGTE, pelo seu esfor¢co em
estabelecer o curso de mestrado.

Aos meus filhos, Miguel e Daniel, que nos momentos em que estive ausente, focado
nos estudos, sempre entenderam quando eu deixava de brincar para estudar, codificar ou escrever
a dissertacdo. Além de agradecer, quero deixar registrado que tudo o que faco é sempre pensando
em voces!

A minha esposa, que sempre me incentiva e motiva a me dedicar cada vez mais!

Aos meus pais, irma, tios e sogros, que nos momentos em que estive ausente, focado
nos estudos, sempre me fizeram compreender que o futuro é construido com dedicacdo constante
no presente! Agradecgo por cada oragdo feita!

Agradeco a todos os professores por me proporcionarem o conhecimento ndo apenas
racional, mas também por manifestarem carater e afetividade na educagao durante o meu processo
de formacao. Agradeco a todos que se dedicaram a mim, ndo apenas por me ensinarem, mas por

me ajudarem a aprender.



“O sonho € que leva a gente para frente. Se a
gente for seguir a razdo, fica aquietado, acomo-
dado.”

(Ariano Suassuna)



RESUMO

A evasdo e retencdo escolar sempre foram temas abordados na educacgdo brasileira. Esses
problemas afetam ndo apenas a vida dos alunos, de suas familias e da sociedade em que vivem,
mas também o orcamento das institui¢des de ensino. Isso é evidenciado pelo fato de que a
alta taxa de evasao e retencdo representa um desperdicio de recursos publicos. Diante disso,
as instituicdes de ensino devem desempenhar seu papel como educadoras e buscar abordagens
inovadoras para aplicar seus recursos no combate a evasao e reten¢do. A Mineragdo de Dados
Educacionais possibilita o conhecimento de fatores que podem melhorar a proposta educacional,
bem como a previsao do desempenho dos alunos e dos fatores que influenciam o aprendizado.
Para uma compreensao mais aprofundada do tépico e do estado atual da arte, foi conduzido
uma Revisdo Sistemdtica da Literatura. Essa revisdo permitiu identificar os algoritmos de
Inteligéncia Artificial mais amplamente empregados, bem como os dados associados a eles.
Como resultado, essa RSL desempenhou um papel fundamental ao aprimorar a compreensao e
ao definir os requisitos para o software proposto. Com base nessas caracteristicas, o objetivo
deste trabalho é desenvolver uma ferramenta que faca uso da mineracao de dados educacionais e
socioecondmicos. Através da aplicacdo de técnicas de classificacdo, a ferramenta visa auxiliar
gestores educacionais no enfrentamento da evasdo e retencao escolar, desde o momento da
matricula até o inicio das aulas. Essa ferramenta foi desenvolvida em Java, fazendo uso da
biblioteca Weka. No processo de validagdo do experimento, foram utilizadas duas bases de
dados distintas, resultando em uma impressionante taxa de acurdcia de mais de 97% em ambas
as bases. Para a validagcdo da usabilidade do software, foi aplicado o questiondrio Sistema de
Avaliacao da Usabilidade, ao qual foram adicionadas duas perguntas adicionais com o intuito
de compreender melhor as eventuais dificuldades na utilizagao do software pela comunidade
escolar. A aplicacdo do questiondrio foi conduzida por profissionais da drea de educacao em
escolas situadas na regido do sertdo pernambucano. Os resultados desse processo de validagao
oferecem uma visao valiosa sobre o desempenho e a usabilidade da ferramenta, contribuindo

para sua avaliacdo e aprimoramento continuo.

Palavras-chave: mineracdo de dados educacionais; evasdo; retencdo; predigao.



ABSTRACT

Dropout and school retention have always been topics addressed in Brazilian education. These
issues impact not only students’ lives, their families, and the society they live in but also the
budget of educational institutions. This is evidenced by the fact that the high dropout and retention
rates represent a waste of public resources. In light of this, educational institutions must fulfill
their role as educators and seek innovative approaches to allocate their resources effectively in
combating dropout and retention. Educational Data Mining enables the understanding of factors
that can enhance the educational proposal, as well as the prediction of students’ performance and
the factors influencing learning. For a deeper understanding of the topic and the current state of
the art, a Systematic Literature Review was conducted. This review allowed for the identification
of the most widely used Artificial Intelligence algorithms, along with the associated data. As
a result, this SLR played a fundamental role in improving the understanding and defining the
requirements for the proposed software. Based on these characteristics, the goal of this work is to
develop a tool that utilizes educational and socioeconomic data mining. Through the application
of classification techniques, the tool aims to assist educational managers in addressing dropout
and retention from the moment of enrollment until the start of classes. This tool was developed
in Java, using the Weka library. In the experiment validation process, two distinct databases
were used, resulting in an impressive accuracy rate of over 97% in both databases. To assess
the software’s usability, the System Usability Scale questionnaire was administered, with two
additional questions added to better understand potential difficulties in using the software within
the school community. The questionnaire was conducted by education professionals in schools
located in the region of the Pernambuco hinterlands. The results of this validation process
provide valuable insights into the tool’s performance and usability, contributing to its ongoing

evaluation and improvement.

Keywords: educational data mining; evasion; retention; prediction.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, é apresentada a motivacio e a contextualizacdo desta pesquisa, que
tem como finalidade a constru¢do de um software para minera¢do de dados escolares, com
o intuito de realizar a predicdo de evasdo e retencdo de alunos. Na secdo 1.1, € discutida a
contextualizag¢do e a motivacao desta dissertacdo. J4 na se¢do 1.3, sdo apresentados os objetivos
e as questoes de pesquisa. Na secdo 1.4, por sua vez, sdo apresentados os principais resultados e
contribui¢des da pesquisa. Por fim, a secdo 1.5 detalha a estrutura desta dissertagc@o e os capitulos

seguintes.

1.1 Motivacao e Contextualizacao

O sucesso de um estudante em qualquer nivel de formacdo desempenha um papel
fundamental na sociedade e nas instituicdes de ensino. Nesse contexto, muitas instituicoes de
ensino t€ém adotado abordagens abrangentes para aprimorar a experiéncia educacional, incluindo
aimplementacdo de equipes multidisciplinares compostas por psic6logos, pedagogos e assistentes
sociais. Além disso, tém explorado inovacdes tecnoldgicas e metodologias de ensino, todas
voltadas para a reducgdo das taxas de retencdo e evasdao (SUPERBE; SILVA, 2018). Essas a¢des
sa0 uma resposta direta aos desafios enfrentados pelos alunos, como a gravidez na adolescéncia,
a pressdo decorrente da baixa renda familiar, que muitas vezes os leva a trabalhar para contribuir
com o sustento de suas casas, as dificuldades de aprendizado e a falta de interesse, tanto por
parte dos alunos quanto das proprias instituicdes de ensino (BROCK; SCHWARTZMAN, 2005;
ANDRADE, 2016).

Uma das inovagdes tecnoldgicas que pode auxiliar os gestores escolares em reduzir a
taxa de insucesso dos alunos € a Mineracao de Dados Educacionais (MDE). A MDE € uma éarea
em constante crescimento, que se preocupa em explorar os dados de desempenho académico e,
com base nas informacdes coletadas, encontrar as falhas e até mesmo prever evasio ou retengao
de alunos. Por consequéncia, os gestores académicos podem planejar as melhores solugdes
para a tomada de decisdes das institui¢cdes de ensino e, por fim, reduzir o nimero de evasdes e
retengdes (MARTINHO, 2014; COUTO, 2017).

No contexto da evasdo escolar, Calixto et al. (2017) realizaram um trabalho que
consiste na identificacio de varidveis relacionadas a este indicador educacional, utilizando os

dados do censo escolar no ambito dos estados de Ceard e Sergipe. As andlises se deram por meio
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de técnicas de indugdo de regras e regressao logistica.Calixto et al. (2017) teve como conclusao
que a idade, a etapa e a modalidade de ensino, a existéncia de laboratérios e localiza¢do da escola
se destacaram como varidveis influentes na evasdo escolar. Ainda, Marques et al. (2019) fizeram
um estudo bibliogrédfico com o objetivo de identificar os trabalhos que abordam o problema
da evasdo escolar utilizando técnicas de minera¢do de dados. O estudo permitiu identificar
que as principais técnicas utilizadas sdo Redes Neurais Artificiais (RNAs) (HAYKIN, 2001),
classificacdes, equagdes estruturais, regressao, anélise de sobrevivéncia, andlise fatorial, drvores
de decisdo e algoritmos de agrupamento (NORVIG; RUSSELL, 2013).

Enquanto no ambito do desempenho escolar, o trabalho de Laisa e Nunes (2015)
analisaram a aprovacao e a reprovacgdo utilizando base de dados de alunos do ensino médio
através do algoritmo J48'. Cechinel et al. (2015) realizaram investigacdes sobre a reprovacio
no cendrio académico do Ensino a Distancia (EAD). Utiliza-se como atributo as contagens de
interacoes com ambiente virtual e demonstrou que as Redes Bayesianas se mostraram o modelo
mais adequado de predi¢dao. Alguns outros, como Couto (2017), Martinho (2014) e Superbe e
Silva (2018) realizaram predicdes tanto de evasido quanto de retengdo utilizando RNAs e Redes
Bayesianas.

Outro trabalho que € importante citar € o de Dharmawan et al. (2018) que utilizou
dados demograficos, financeiros, de interacdo social e da personalidade do aluno, para realizar a
predicdo. Pesquisas como essas se mostram importantes pois logo apds a matricula do aluno,
ou seja, antes de iniciar suas aulas, e consequentemente, antes do aluno sentir dificuldades nas
disciplinas, assim como, perceber as dificuldades para frequentar as aulas, o algoritmo de arvore
de decisdo e SVM, que obtiveram melhores resultados, ja podem realizar a predicao do insucesso
escolar. Sendo assim, a gestao escolar pode agir e tomar suas decisdes, antes mesmo do inicio
das aulas.

No entanto, apds realizar uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), que serd
explicada posteriormente, ndo foram encontradas pesquisas sobre o desenvolvimento de software
de MDE para auxiliar a gestdo escolar na predi¢do de evasdo e retencdo escolar. Sendo assim,
este trabalho busca desenvolver um software de ficil uso pelas equipes multidisciplinares da
instituicdo de ensino, para prever os casos de insucesso escolar através de dados coletados na
matricula ou coletados nos sistemas de gestdo escolar, utilizando MDE para prever os casos

de evasdo e retencao escolar. Tendo como hipétese que diferentes bases de dados possuem

' Arvore de Decisdo baseada em um conjunto de dados rotulados.
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diferentes 6timos-algoritmos, e assim, um software pode fazer uso de diversos algoritmos para a
mesma base de dados, sem que isso tenha um custo computacional que venha a inviabilizar o

software.

1.2 Definicao do Problema de Pesquisa e Hipotese

Segundo Gil (2002), algumas regras praticas para formulacdo de problemas cientifi-
cos sdo: a) deve ser estruturada como uma pergunta; b) deve ser a mais especifica possivel; e
¢) utilizar terminologias claras com significativo preciso. Assim, pode-se formular o problema
cientifico que permeia este trabalho com a seguinte questio: “Como solugdes computacionais
podem identificar situacdes de evasdo e retencao escolar?”’. Além da questdo que reflete o
problema cientifico desta pesquisa, € formulada a seguinte hipétese: “Solugdes no dmbito da

mineragdo de dados educacionais podem indicar situagdes de evasdo e retengdo escolar.”

1.3 Objetivos

Neste contexto, este trabalho propde um software que faz uso de MDE, com a
finalidade de fornecer uma predicao de evasdo e retencao, através de métodos de classificagao,
para os gestores educacionais. Para entender o estado da arte da literatura, foi conduzido um
mapeamento sistemadtico de literatura sobre os termos: MDE, evasao e retencao escolar. Com isso,
o objetivo geral deste trabalho € desenvolver um software para que toda a equipe multidisciplinar
das escolas possa, através da MDE, adquirir mais informagdes para as tomadas de decisdes que
possam causar impacto na permanéncia e €xito escolar de seus alunos. Segundo Marconi e
Lakatos (2003) os objetivos especificos visam, de um lado, atingir o objetivo geral e, de outro,
aplica-los a situagOes particulares. Assim, para alcancgar o objetivo geral, os seguintes objetivos
especificos foram elencados:

a) realizar um levantamento do estado da arte em busca de solucdes voltadas para a reducio
da evasao e retengdo escolar;

b) analisar as solugdes identificadas no objetivo anterior, destacando suas contribui¢des
cientificas e as técnicas que empregam;

¢) desenvolver um software que permita aos gestores, com base nos dados de sua propria
institui¢do e alunos, realizar previsdes de evasdo e retengdo escolar;

d) realizar experimentos com o software proposto para avaliar sua eficicia; e
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e) conduzir uma andlise de usabilidade do software junto ao publico-alvo, incluindo profes-
sores, gestores e equipes multidisciplinares de instituicdes de ensino.

O foco principal da pesquisa, assim como o seu produto, é construir um software de
facil uso, para que a equipe escolar possa realizar uso de MDE, mesmo sem ter conhecimento
técnico na drea, e assim, este trabalho consiga alcangar respostas para as seguintes questoes:

1) E possivel fazer uso de MDE para auxiliar na permanéncia e éxito escolar?
2) Quais sdo os principais problemas para a utilizacao de técnicas de MDE nas institui¢cdes

de ensino?

1.4 Principais Resultados e Contribuicoes

Os principais resultados obtidos e contribui¢des desta dissertacao sao:

a) uma RSL com o objetivo de identificar o uso de MDE para ajudar as institui¢des de ensino
a garantirem que o discente conclua seu itinerario formativo;

b) um software de MDE para auxiliar gestores educacionais no combate a evasao e reten¢ao
escolar;

¢) uma avaliacdo com duas bases de dados educacionais; e

d) uma avaliac¢do de usabilidade por meio do questionério SUS.

Apo6s a elaboragdo da RSL e a identificagdo dos principais algoritmos usados na
predicao de evasdo e retencao escolar, bem como o desenvolvimento do software correspondente,
criou-se um aplicativo que permite aos usudrios inserir seus dados por meio de arquivos CSV
ou XLS e realizar aprendizado de maquina. Durante o processo de aprendizado, o usudrio pode
especificar quais dados deseja utilizar para previsdo por meio da classificacdo. O software realiza
o aprendizado com base em cinco algoritmos distintos: Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria,
KNN, Multi Layer Perceptron (MLP) e Naive Bayes. A aprendizagem e os testes sdo conduzidos
com validagdo cruzada de 10 folds, identificando o algoritmo com o melhor desempenho para
realizar previsdes na segunda base de dados. Outra informagao obtida apds realizar a RSL € que
ndo foi encontrado nenhum outro trabalho que trate de um software genérico e de facil uso para
profissionais da educacao realizarem mineracdo de dados escolares.

Para avaliar a precisao do software, utilizamos duas bases de dados publicas: uma
contendo dados reais de escolas portuguesas e outra com dados ficticios. Em ambos os casos, a
precisio foi superior a 97%.

A usabilidade foi avaliada por meio de um questiondrio SUS, ao qual foram adici-
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onadas duas perguntas extras, com o objetivo de identificar possiveis desafios que os usudrios
possam enfrentar ao utilizar o software proposto. O resultado do questiondrio resultou em uma

pontuacao SUS de 91,125, com uma classificacio “A”.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertac@o estd organizada em seis capitulos. O Capitulo 1 descreve a intro-
ducio, destacando a contextualizacdo, motivagao, questdes de pesquisa, hipdtese, objetivos,
metodologia e organizagdo do texto. Ja o Capitulo 2 aborda todos os conceitos tedricos ne-
cessdrios para uma melhor compreensao do trabalho. Os aspectos metodoldgicos utilizados
no trabalho e suas respectivas etapas sao detalhados no Capitulo 3. O Capitulo 4 apresenta
detalhadamente todo o planejamento e o protocolo adotado para a realizacdo da RSL com o
intuito de proporcionar uma visao global do que € pesquisado sobre a colaboracdo da MDE para
ajudar as instituicoes de ensino a garantirem que o discente conclua seu itinerdrio formativo. Ja
o Capitulo 5 exibe e detalha o produto educacional proposto, abordagem descrita nesta disserta-
¢do, para indicar situacdes de evasao e retengdo escolar por meio da drea de conhecimento da
Inteligéncia Artificial, em particular, Minera¢do de Dados Educacionais. O Capitulo 6 apresenta
a avaliac@o proposta, além de analisar e discutir os resultados da avaliagc@o para fins de validagdo
do produto educacional. Por fim, o Capitulo 7 conclui o trabalho e apresenta os trabalhos futuros

que podem dar continuidade ao presente trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo reune todo o arcabougo tedrico e conceitual necessdrio para um melhor
entendimento e compreensdo deste trabalho. Portanto, sdo apresentados conceitos basicos
sobre a evasao e reten¢do escolar, mineracdo de dados, ciéncia de dados, mineragao de dados
educacionais, inteligéncia artificial e arvore de decisao. Por fim, serd apresentada a ferramenta

Weka.

2.1 Evasao e Retenciao Escolar

O éxito de um estudante em qualquer nivel educacional reveste-se de suma importan-
cia, ndo apenas para as instituicdes de ensino, mas também para o tecido social. Por conseguinte,
inimeras institui¢des t€ém buscado métodos variados, que vao desde a constitui¢ao de equipes
multidisciplinares, compostas por profissionais como psic6logos, pedagogos e assistentes sociais,
até a adogdo de inovagdes tecnoldgicas e abordagens pedagdgicas inovadoras. O propdsito dessas
iniciativas € aprimorar a qualidade da experiéncia educacional, com o intuito de minimizar as
taxas de retencdo e evasdo (SUPERBE; SILVA, 2018).

Para elucidar o conceito de evasiao no contexto do ensino superior, uma comissao
especial incumbida de analisar a evasdo (MEC, 1997) definiu evasdo de cursos de graduagao
como a interrup¢do permanente da trajetoria académica de um estudante, antes de sua conclusio.
Além disso, a comissao estabeleceu uma diferenciacao entre diferentes formas de evasdo: a)
evasdo do curso, que engloba situagdes como abandono (falta de matricula), desisténcia oficial,
transferéncia ou mudanca de curso e exclusao institucional; b) evasdo da institui¢do, quando o
estudante se desvincula da instituicdo na qual estava matriculado; e c) evasao do sistema, na
qual o estudante deixa o ensino superior de forma tempordaria ou definitiva. A comissao também
prop0s vérias abordagens para calcular a evasao.

No entanto, enfrentar desafios na aquisi¢co e andlise dos dados necessarios para iden-
tificar suas causas e consequéncias é uma questao critica relacionada a evasio. Frequentemente,
as institui¢des de ensino possuem os dados necessarios para investigar a evasdo, como registros
de matriculas, desisténcias, trancamentos de matricula e taxas de reprovacdo em turmas. No
entanto, esses dados tendem a ser desorganizados, redundantes, desatualizados e, muitas vezes,
de dificil acesso ou de leitura complicada.

Dentre os fatores primordiais associados a evasao escolar, destacam-se situagcoes
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como a gravidez na adolescéncia, a influéncia da baixa renda familiar, que muitas vezes obriga
os alunos a trabalhar para contribuir com as despesas domésticas, bem como as dificuldades de
aprendizado e o desinteresse, tanto por parte dos proprios estudantes quanto das institui¢des de
ensino (BROCK; SCHWARTZMAN, 2005; ANDRADE, 2016). E importante ressaltar que a
problemadtica da evasdo e da reten¢do manifesta-se em todos os niveis e modalidades de ensino.
A pesquisa de Chiquitto e Baida (2020) revela que tanto a evasdo quanto a retencao
sdo problemas existentes no ensino médio técnico no Instituto Federal do Mato Grosso do Sul e
em diversas outras instituicdes. Em seu trabalho, foram utilizados dados da plataforma Nilo Pecga-
nha e do Atlas do Desenvolvimento Humano do Brasil com a inten¢@o de encontrar associacdes
fortes entre a evasao escolar e outras varidveis, a fim de fornecer evidéncias das causas da evasao
escolar. No entanto, concluiram que os motivos da evasao escolar sao fendmenos complexos e
envolvem diversos fatores agravantes, o que dificulta a andlise dos dados individualmente
No entanto, Silva (2018), em sua pesquisa sobre a evasao escolar em cursos de
ensino médio noturnos no municipio de Paranavai — PR, chegou a conclusido de que alguns
fatores levaram a desisténcia do aluno. Sdo eles:
* o trabalho do aluno, devido a necessidade de renda para auxiliar no sustento familiar;
* o desinteresse do aluno nos estudos, pois eles ndo t€m perspectivas ou nao acreditam que
o resultado escolar va impactar na vida do estudante;
* 0 apoio da familia do aluno, pois alguns ja possuem filhos e muitas vezes ndo tém onde
deixar os filhos no turno da noite; e
* fatores intraescolares, como a realidade da sala de aula, com metodologias de ensino nao
apropriadas para alunos que chegam ja estando fora da sala de aula hé alguns anos e como
estdo em trabalhos cansativos, chegam para o momento da aula com fadiga do seu trabalho.
No contexto da evasdo escolar, € relevante mencionar o estudo realizado por Silva
et al. (2012). Nessa pesquisa, foram analisadas as taxas de conclusdo e evasao no curso de
Educacdo Fisica da Universidade Federal do Piaui (UFPI) no ano de referéncia de 2005, revelando
taxas de 28,8% para conclusao e 48,5% para evasdo. Vale destacar que os outros 22,7% dos
estudantes permaneceram retidos, potencialmente contribuindo para taxas mais elevadas de
evasdo subsequente.
Uma investiga¢ao mais recente, conduzida por Coutinho et al. (2018), abordou a
evasdo no curso de graduacdo da Universidade Federal do Ceard (UFC). Os resultados dessa

pesquisa indicam que as taxas de evasdo foram de 9,78% no primeiro semestre de 2015 e 12,10%
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no segundo semestre do mesmo ano. Esses dados destacam a importancia de compreender e
abordar a evasdo, pois ela pode ter um impacto significativo no sucesso académico dos estudantes
e nas institui¢des de ensino.

No contexto da retenc¢do escolar, este estudo aborda a situacdo em que um estudante
nao obtém sucesso em uma disciplina ou moédulo especifico, resultando na sua retencio e
necessidade de retomar o estudo dessa matéria no préximo semestre. E importante ressaltar
que a retengdo frequentemente esta associada a um impacto significativo na evasao escolar. O
trabalho conduzido por Lima et al. (2019) apresenta dados sobre a reten¢do na Universidade de
Brasilia (UnB) no periodo entre 2002 e 2008. Essa pesquisa revela que, durante esse periodo,
a taxa de retencao variou entre 54,6% e 66,3%. Esses nimeros destacam a relevancia desses
desafios, tanto a evasdo quanto a retencdo, e como eles podem afetar as instituicdes de ensino de
forma substancial.

Uma das inovagdes tecnoldgicas que pode aumentar a taxa de sucesso dos alunos € a
MDE. A MDE € uma drea em constante crescimento, que se preocupa em explorar os dados de
desempenho académico e, com base nas informagdes coletadas, encontrar as falhas e até mesmo
prever a evasao ou reten¢do de alunos. Como consequéncia, os gestores académicos podem
planejar as melhores solu¢des para a tomada de decisdes das institui¢cdes de ensino e, por fim,

reduzir o nimero de evasdes e retencoes (MARTINHO, 2014; COUTO, 2017).

2.2 Mineracao de Dados

Historicamente, o ser humano tem a necessidade de armazenar informacdes para
serem utilizadas posteriormente. As pinturas rupestres, ou um pouco mais recentemente, a
escrita cuneiforme e os hieréglifos, foram utilizados no passado para que as informacdes fossem
transmitidas de forma integra. Devido ao armazenamento dessas informacdes, hoje, depois
de mais de dois milénios, conseguimos obter diversas informagdes sobre a vida e cultura
desses povos. Com o passar do tempo e o avango das tecnologias, como as maquinas de
escrever, a imprensa e os computadores digitais, conseguimos armazenar e produzir cada vez
mais informag¢des. Com os computadores digitais, ocorreu um aumento no armazenamento e
processamento de dados.

A capacidade dos computadores em armazenar grandes quantidades de dados de
forma segura, integra e confidvel, bem como o poder de processamento para manipular esses

dados, fez com que fossem desenvolvidos cada vez mais softwares para auxiliar empresas e orga-
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nizacdes. No entanto, os softwares que apenas manipulavam alguns poucos dados numéricos e
textuais comecaram a se tornar obsoletos, intensificando o desenvolvimento de softwares capazes
de lidar com um grande volume de dados, muitas vezes distribuidos em locais geograficamente
distintos. Assim, novas tecnologias surgiram para atender a essa demanda de processamento de
dados com o objetivo de obter informagdes mais precisas.

Nessa perspectiva, a imensa quantidade de dados disponiveis por meio de softwares,
aplicativos para computadores e smartphones, bem como a Internet, criou um desafio para a

ciéncia da computacdo, dando origem a uma ramificagdo chamada de ciéncia de dados.

2.2.1 Ciéncia de Dados

Para contextualizar a ciéncia de dados, inicialmente deve-se compreender o conceito
sobre o seu alicerce, os dados. Segundo Elmasri e Navathe (2019), dados podem ser definidos
como um conjunto de elementos que descrevem um fato, seja ele real ou abstrato, que possuem
significado implicito e que podem ser armazenados de maneira persistente. Desse modo, algo
mais tangivel, como por exemplo, um produto, ou algo mais abstrato, como as informacgdes de
uma venda, ambos sdo considerados dados. Outro exemplo similar no 4mbito escolar sdo os
dados de um aluno ou a frequéncia de uma determinada turma.

Devido a existir um custo para armazenamento, similar aos arquivos de papel que
torna necessario comprar mais armarios ou alocar um espago fisico para esse ambiente, na
maioria das vezes, esses dados digitais sdo armazenados objetivando economia de espaco. Assim,
se faz necessdrio utilizar processamentos para realizar consultas, associagdes e combinagdes
diversas, para que esses dados, que inicialmente estavam armazenados separadamente para evitar
redundancia, possam trazer um novo significado, muito mais relevante e decisivo para que os
gestores possam tomar suas decisoes.

Na ciéncia de dados, quando se processa os dados com um determinado objetivo em
ter respostas, se obtém as informagdes (DATE, 2004). Portanto, um mesmo conjunto de dados,
ou base de dados, pode ser utilizado para extrair diversas informac¢des bem distintas, dependendo
dos atributos que estdo sendo analisados, assim como da perspectiva que se deseja alcancar.

Nos primérdios da computagdo, os custos elevadissimos eram um dos maiores
problemas para sua propagagdo. Pensar no projeto e constru¢do de equipamentos, assim como o
desenvolvimento de aplicagdes, tinha um alto custo financeiro. A questdo sobre o armazenamento

de dados ndo era diferente. Discos rigidos eram tdo grandes que tinham que ser transportados por
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mais de uma pessoa, ou as fitas magnéticas, além de serem caras, armazenavam poucos volumes
de dados. Em 1980, o custo para se armazenar cada gigabyte de dados estava estimado em cerca
de cento e noventa e trés dolares (TANENBAUM; AUSTIN, 2013), enquanto que, realizando
uma rapida consulta em lojas virtuais no inicio do ano de 2022, o custo caiu para pouco mais de
4 centavos de ddlar.

Sendo assim, o armazenamento de dados digitais jd ndo era um problema tao grande
quando ocorreu o surgimento da internet, que se transformou no conector que reduziu as distan-
cias do mundo, e assim, o ndmero de dados aumentou de forma exponencial. Informagdes que
para alguns poderiam ser tratadas como desnecessdrias, para outros, se tornaram sua maior fonte
de renda. Gigantes empresas como Google ou Facebook ganham dinheiro com as informacdes
deixadas por seus usudrios ao navegarem, e essas informacdes sdo processadas pelas gigantes e
vendidas em forma de propaganda direcionada ao seu publico-alvo.

Nos dias de hoje, ndo existem preocupacdes com o armazenamento de dados; pelo
contrario, quanto mais dados, melhor. Agora, se faz necessario saber como abstrair conhecimento
sobre algo em um universo de informagdes. Assim, novos conceitos sobre dados foram surgindo,
como, por exemplo, Business Intelligence (Bl), Data Warehouse (DW) e Online Analytical
Processing (OLAP), assim como Big Data e Data Mining, passaram a ser palavras do dia a dia
da ciéncia de dados. Ao mesmo tempo que foram surgindo dreas especificas, como, por exemplo,

a MDE.

2.2.2 Mineracao de Dados Educacionais

Assim como a internet e outros setores comerciais, o setor escolar tem uma grande
capacidade de gerar dados. Além do grande volume de informa¢des no momento da matricula do
aluno, diariamente sdo gerados mais dados sobre ele, desde a frequéncia escolar até informacdes
sobre atividades, provas, testes, monitorias, atividade de educacao fisica, projetos de extensao,
entre outros. Isso ocorre ndo apenas nas escolas tradicionais; no caso de cursos online, o nimero
e o volume de dados s@o ainda maiores. Utilizar esses dados escolares para inferir conhecimento
¢ o cerne da Mineracdo de Dados Educacionais (MARTINHO, 2014) (COUTO, 2017).

Devido ao insucesso escolar ser um problema que afeta tanto instituicdes de ensino
privadas quanto publicas, pois diminui o lucro ou a receita e a visibilidade social, € ainda mais
prejudicial para o aluno. Além de perder a seguranca que o ambiente escolar proporciona, o

aluno terd grandes chances de nio conseguir se qualificar profissionalmente (SUPERBE; SILVA,
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2018).

Dessa forma, a MDE tem sido utilizada com o objetivo de identificar possiveis
alunos que possam, infelizmente, alcancar o insucesso escolar. Caso esse aluno seja identificado
previamente, a instituicdo de ensino, juntamente com sua equipe responsdvel, pode tomar
medidas para reduzir esse problema (CALIXTO et al., 2017).

Os pesquisadores normalmente utilizam dados escolares, o que significa que o aluno
ja deve estar estudando para que esses dados estejam disponiveis. Isso implica que o aluno ja
estd sofrendo e sendo penalizado, seja por questdes financeiras, pessoais, ou como mencionado
por Calixto et al. (2017), por falta de bagagem escolar. Isso dificulta a gestdo em tomar decisdes
como concessao de bolsas, apoio psicoldgico ou abertura de turmas de nivelamento antes de
os alunos terem tido impactos negativos no ensino. As pesquisas fazem uso de diversos tipos
diferentes de dados, incluindo dados pessoais, como demonstrado por Pertiwi et al. (2017) e
Pereira e Zambrano (2017), que além de dados pessoais e educacionais também utilizaram o
algoritmo de arvore de decisdo, assim como Silveira et al. (2019), que utilizou o algoritmo de
Floresta Aleatdria.

No entanto, o trabalho de Dharmawan et al. (2018) quebra esse paradigma de esperar
que o aluno comece a estudar para inferir algum conhecimento a partir dos dados gerados durante
o curso. Nesse caso, os autores nao utilizaram dados escolares, apenas dados socioecondomicos
para realizar uma predicdo de insucesso escolar. Eles conduziram experimentos com trés

algoritmos diferentes: arvores de decisao, SVM e KNN.

2.3 Inteligéncia Artificial

O computador surgiu com o propdsito de realizar cdlculos balisticos, uma atividade
repetitiva e demorada para os seres humanos. Com o avango e o aumento do poder computacional,
os computadores tornaram-se capazes de resolver problemas complexos em um curto periodo
de tempo. No entanto, ainda existem problemas cuja solucao € tdo complexa que mesmo um
supercomputador levaria anos para resolvé-los. Esses problemas sdo conhecidos como problemas
NP-complexos ou NP-dificeis (CORMEN, 2013). Portanto, algoritmos de inteligéncia artificial
foram desenvolvidos para tentar encontrar solu¢des vidveis em um tempo consideravelmente
curto, embora ndo haja garantia de que essas solu¢des sejam as melhores.

Os algoritmos de inteligéncia artificial sao frequentemente divididos em duas catego-

rias: os supervisionados e 0s ndo supervisionados. Os algoritmos supervisionados de alguma
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forma contam com a orientacdo de um supervisor durante o processo de aprendizagem, permi-
tindo que o algoritmo faca ajustes automaticos ou seja punido com base nos dados. Por exemplo,
se o objetivo for ensinar o algoritmo a diferenciar um humano de um cachorro, é necessario
fornecer exemplos, ou seja, instancias de cachorros e humanos para que o algoritmo aprenda.

A outra categoria engloba os algoritmos nao supervisionados, nos quais o algoritmo
ndo possui informagdes prévias sobre a classificacdo das instancias. Ele agrupa as instancias com
base em caracteristicas que identifica nas mesmas. Essa categoria também é conhecida como
agrupamento (NORVIG; RUSSELL, 2013).

Durante a pesquisa para este trabalho, uma RSL foi realizada, e uma das respostas
esperadas era identificar quais algoritmos foram mais utilizados nos ultimos anos em problemas
de mineracdo de dados educacionais. Portanto, a seguir, serdo apresentados alguns desses

algoritmos.
2.3.1 Arvore de Decisio

As arvores de decisdo, segundo Norvig e Russell (2013), sdo uma das formas mais
simples e bem-sucedidas de aprendizado de maquina. O funcionamento de uma arvore de decisdo
ocorre a partir de uma entrada com um vetor ou conjunto de valores e produz uma tnica saida,
que representa a decisdo tomada pelo algoritmo.

Uma arvore de decisdao obtém a sua decis@o apds a execucao de uma sequéncia de
testes. Cada no interno da arvore corresponde a uma verificagdo do valor de um determinado
atributo informado na entrada. Considere-se que 0s nds internos sejam representados por A;,
e as ramificacdes dos nés sdo classificadas com os valores possiveis do atributo, A; = valor;y.
Enquanto o algoritmo vai realizando testes e percorrendo o caminho da arvore até chegar ao n6
folha, sendo este o valor a ser retornado pela funcao, ou seja, o valor “decisao”.

A representacdo grifica de um drvores de decisdo é bem natural e facilita muito o
seu entendimento. Sendo assim, a Figura 1 representa uma arvore de decisd@o com a intencao de
decidir se ocorrerd uma espera por uma mesa em um restaurante. Importante destacar que esta
arvore possui 9 atributos, que na Figura 1, estdo representados por retangulos com fundo na cor
branca. Dependendo do valor para cada atributo o algoritmo ird percorrendo a drvore até chegar
em um no folha, que estdo representados por retangulos nas cores cinza claro, para decisoes
positivas, e cinza escuro, para decisdes negativas. E importante, para este trabalho, esclarecer

que arvores de decisdes podem apresentar mais de dois valores de decisdes, e ndo apenas dois
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tipos como foi mostrado neste exemplo.
Figura 1 — Exemplo de arvore de decisdo.

Clientes?

Cheio
|Sim| | EsperaEstimada? |

Nenhum Alguns

>60 0-10

[Atematva? |
Nao Sim Nao Sim
| Reserva? || SexSab? | [Sim| [ Alternativa? |
Nao Sim Nao Sim
Bar? | | Sim | Sim | | Chovendo? ]
Nao Sim N&ao Sim
Néo Sim Nao Sim

Fonte: Norvig e Russell (2013).

No entanto, o grande problema € definir qual a melhor arvore para solucionar o
problema. Visto que obtendo os atributos pode-se ser desenhado diversas drvores diferentes,
sendo este um problema exponencial, exemplificando com um problema de 10 atributos com
valores booleanos, terfamos uma tabela-verdade com 2!° linhas, ou seja 1.024 linhas e se
considerarmos apenas dois valores para a decisdo da drvore, teriamos 2!0%* diferentes drvores.
Sendo assim, fazemos uso de inducdo para obter, dentre tantas possiveis, a drvore que pode
alcancar os melhores resultados.

Uma das formas de realizar essa indugdo € através de um algoritmo que adota uma
estratégia gulosa de dividir para conquistar: sempre testar o atributo mais importante em primeiro
lugar. Apés encontrar o melhor atributo, o teste divide o problema em subproblemas menores
que podem entdo ser resolvidos de forma recursiva. O atributo definido como mais importante ¢
aquele que possui a maior diferenga na classificacdo dos atributos, ou seja, a maior entropia. Isso
permite obter uma classificagdo correta com um nimero menor de testes, resultando em uma

arvore com caminhos mais curtos e menos profundidade.
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2.3.2 Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatéria, também conhecida como Random Forest, € um algoritmo
de aprendizado de mdquina supervisionado amplamente utilizado devido a sua flexibilidade e
facilidade de uso. Este algoritmo opera através da criacdo de uma floresta de decisdes de maneira
aleatdria, o que o torna altamente eficaz e robusto (HASTIE et al., 2009).

A construgdo de uma Floresta Aleatdria envolve a criacdo de um conjunto de drvores
de decisio, utilizando uma técnica conhecida como Bagging, que € uma combinagdo das palavras
“bootstrap aggregating”. No contexto estatistico, o bootstrap ¢ um método de amostragem
que envolve a selecdo de objetos com reposi¢cdo, mantendo o mesmo numero de objetos que
o conjunto de dados original. Geralmente, cerca de dois ter¢cos dos objetos sdo escolhidos
aleatoriamente para criar uma amostra maior, que € usada para treinar as arvores de decisdo. A
terca parte restante € reservada para fins de teste.

Ao final do processo, as drvores de decisao individuais sdo combinadas por meio
de uma votacdo simples, utilizando o erro médio de todas as amostras. Essa abordagem de
“bootstrap aggregating” tem um impacto significativo na redugdo do erro médio quadratico e
na diminuic¢do da varidncia do classificador treinado. Isso resulta em um modelo que ndo varia
muito em diferentes amostras de dados, tornando-o menos suscetivel ao overfitting, que é o
ajuste excessivo aos dados de treinamento (BASTOS et al., 2013).

A capacidade da Floresta Aleatéria de mitigar o overfitting, a0 mesmo tempo em
que mantém uma alta capacidade de generalizacdo, € uma das razdes pelas quais € amplamente
adotada em uma variedade de problemas de aprendizado de maquina. Sua versatilidade o
torna adequado para tarefas de classificacdo, regressao e até mesmo detec¢do de anomalias.
Compreender a dindmica por trds da criacao dessa “floresta” de arvores de decisdo € essencial

para aproveitar todo o potencial do algoritmo Random Forest em suas aplicacOes praticas.

2.3.3 Support Vector Machine

O algoritmo SVM € uma técnica de aprendizado de maquina amplamente adotada,
conhecida por sua eficdcia em tarefas de classificac@o e regressdo. Este algoritmo supervisionado
tem como principal objetivo treinar modelos capazes de classificar dados de acordo com suas
caracteristicas. Uma caracteristica distintiva do SVM ¢ a representacao das instancias como

€C_.2

pontos em um espaco n-dimensional, onde “n” corresponde ao nimero de atributos (NORVIG;
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RUSSELL, 2013). Cada valor de atributo é mapeado para uma coordenada no espago, permitindo
ao SVM encontrar o hiperplano 6timo para separar as diferentes classes.

A Figura 2 ilustra o conceito de hiperplanos no contexto do SVM. Em um problema
de classificacdo com duas classes, representadas por circulos e estrelas, sdo apresentados trés
hiperplanos: A, B e C. Notavelmente, apenas o hiperplano B é capaz de realizar uma separagao
eficaz entre as classes. Isso destaca a capacidade do SVM em encontrar o hiperplano ideal,

aquele que maximiza a margem de separagdo entre as classes.

Figura 2 — Demonstracao de possiveis hiperplanos.

X

Fonte: Google Imagens. Disponivel em: <https://encrypted-tbn0.gstatic.com/images?q=tbn:ANd9GcSXOB4TQ4_
aRHE6BnReSsalTGu_2-HKEQIVeg&usqp=CAU>. Acesso em: 14 de margo de 2022.

Durante o processo de treinamento do SVM, varios hiperplanos candidatos sao
gerados para separar as classes, conforme ilustrado na Figura 3. A principal estratégia do
SVM ¢€ selecionar o hiperplano que esta equidistante das instancias das diferentes classes,
proporcionando a maxima margem de separacdo. No exemplo da Figura 3, o hiperplano C
€ escolhido por manter uma distancia igual das instancias de ambas as classes. Essa decisdo
estratégica contribui para a robustez e eficicia do SVM em problemas de classificacdo, mesmo

em espacos de alta dimensionalidade.
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Figura 3 — Margem dos hiperplanos em um SVM.
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Fonte: Google Imagens. Disponivel em: <https://www.analyticsvidhya.com/wp-content/uploads/2015/10/SVM_4.
png>. Acesso em: 14 de margo de 2022.

Além de sua notéavel capacidade de classificacdo, o SVM oferece flexibilidade ao
permitir o uso de diferentes funcdes de kernel, como o kernel linear, polinomial e radial, para
lidar com dados que podem nao ser linearmente separdveis. Essa capacidade de adaptacdo a
diferentes cendrios torna o SVM um dos algoritmos mais verséteis em aprendizado de méquina
(NORVIG; RUSSELL, 2013).

Algumas vantagens do uso do SVM sdo que ele apresenta bons resultados em
problemas com margem de separagdo clara e € eficaz quando o nimero de dimensdes € maior do

que o nimero de instancias.
2.3.4 K-Nearest Neighbors

O algoritmo KNN € uma técnica de aprendizado de mdquina que se destaca por sua
abordagem flexivel e adaptativa, onde a estrutura do modelo € determinada diretamente pelo
conjunto de dados em uso. Diferentemente de muitos outros algoritmos, o KNN ndo requer
um processo de treinamento prévio com os dados. Em vez disso, ele mantém os exemplos

do conjunto de treinamento no préprio modelo, tornando-o um algoritmo do tipo “lazy” ou
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preguicoso (GUO et al., 2003).

A caracteristica fundamental do KNN € a varidvel “k”, que representa o nimero de
vizinhos mais préximos a serem considerados durante a classificagdo ou regressdo de um ponto
de dados desconhecido. A escolha adequada de “k” desempenha um papel critico no desempenho
do algoritmo, pois um valor baixo de “k”, como 1, resulta em uma classificacdo sensivel ao ruido
nos dados, enquanto um valor muito alto de “k” pode suavizar as fronteiras de decisdo, tornando
o modelo menos sensivel a padrdes sutis.

Para realizar a classificacdo, o KNN utiliza a distancia entre pontos como métrica de
proximidade. Isso envolve a representacao dos dados como pontos em um espaco multidimensi-
onal, onde cada caracteristica corresponde a uma coordenada. O algoritmo calcula a distancia
entre o ponto a ser classificado e todos os pontos de treinamento, selecionando os “k” pontos
mais proximos. A classe ou valor alvo mais comum entre esses vizinhos € atribuido ao ponto a
ser classificado.

A Figura 4 ilustra esse processo, onde um objeto representado por um quadrado
amarelo deve ser classificado. Se “k” for definido como 1, o algoritmo identificard o vizinho
mais préximo, classificando o objeto como uma estrela. No entanto, se “k” for definido como 3,
ele considerard o vizinho mais préximo (uma estrela) e os dois vizinhos seguintes (tridngulos),
classificando o objeto como um triangulo com base na maioria dos vizinhos.

Além desses aspectos essenciais, ¢ importante destacar que o KNN pode ser afetado
pela escolha da fun¢do de distincia, que pode variar de acordo com o problema. Também ¢é
fundamental discutir estratégias de normalizacdo de dados para garantir que todas as carac-
teristicas contribuam igualmente para o calculo da distdncia. Por fim, vale mencionar que o
KNN ¢ aplicdvel em uma variedade de contextos, desde classificacdo de textos até sistemas
de recomendacio e detec¢do de anomalias, tornando-o uma ferramenta versatil no campo da

aprendizagem de mdquina.

2.3.5 Multi Layer Perceptrons

O cérebro humano € constituido, principalmente, por dois tipos de células: as glias
e os neurdnios. As glias estdo presentes em cerca de dez vezes o nimero de neurdnios, € sua
principal funcdo € dar sustentacdo ao cérebro. Ja os neurdnios sdo basicamente as unidades de
processamento dos sinais e estimulos que recebem. A forma como 0s neur6nios se comportam

serviu de inspirag¢do para a elaboracdo do algoritmo de redes neurais artificiais. O neurdnio é
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Figura 4 — Classificacao utilizando algoritmo KNN.
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Fonte: Google Imagens. Disponivel em: <http://res.cloudinary.com/dyd911kmh/image/upload/f_auto,q_auto:
best/v1531424125/KNN_finall_ibdm8a.png>. Acesso em: 14 de marco de 2022.

subdividido em axonio, dendritos e corpo celular. O ax6nio € o prolongamento do neurdnio por
onde os impulsos nervosos sao levados a outro neurdnio ou outro tipo de célula, enquanto que
os dendritos sdo as ramificagdes presentes no corpo celular que recebem os impulsos nervosos.
Através dos neur6nios e de suas interconexdes ocorrem as sinapses, o que possibilita a ocorréncia
de processos como o pensamento, a emog¢ao, a cogni¢do, 0 movimento, entre outros (HAYKIN,
2001).

As Rede Neural Artificials (RNAs), constituidas por neurdnios artificiais seguindo o
conceito dos neurdnios naturais, sio modelos estatistico-matematicos. As RNAs sdo modelos
adaptaveis, assim como os neurdnios naturais. Essa adaptagcdo ocorre através da variacao de
alguns parametros de controle nos neurdnios artificiais, permitindo que as RNAs realizem apren-

dizagem de maquina e, com isso, realizem classificagdo ou reconhecimento de padrdes. Segundo
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Haykin (2001) e Kovdcs (2002), os modelos de RNAs surgiram junto com os computadores na
década de 1940, com o propdsito de resolver problemas extremamente complexos.

A 1ideia original das RNAs era ser o mais semelhante possivel ao funcionamento dos
sistemas neurolégicos humanos. No entanto, mesmo com o avango da tecnologia e, consequen-
temente, do poder computacional, essa ideia original foi deixada de lado devido ao aumento
do conhecimento sobre a fisiologia complexa do neurdnio bioldgico. No entanto, as pesquisas
desenvolvidas sobre as redes neurais artificiais mostraram-se muito importantes na resolugdo de
diversos tipos de problemas. Isso ocorre devido a uma caracteristica importante das RNAs, que
¢ a tolerancia a falhas. Portanto, mesmo quando a informagdo é parcial, a rede pode escolher
um padrdo ou informacdo de saida que a rede considera o mais proximo do desejado (AGUIAR,
2000).

As RNAs sao constituidas por unidades ou elementos de processamento, que por
sua vez sao organizados em pelo menos trés camadas. A primeira camada, chamada de camada
de entrada, recebe os dados ou padrdes de entrada. A camada de saida fornece as respostas da
rede ou os padrdes de saida. Entre elas, podem ser incluidas uma ou mais camadas chamadas de
intermedidrias, ocultas ou também internas, conforme podemos visualizar na Figura 5. Ainda
sobre a Figura 5, € possivel observar que nas RNAs, o nimero de atributos de entrada pode
variar, assim como o nimero de camadas intermedidrias, que nesta figura ¢ de duas camadas.

No sistema nervoso humano, as transmissdes sindpticas sao0 o0 processo em que a
informacao gerada ou processada € transmitida de um neurdnio para o outro ou até a célula efetora.
Sendo assim, na RNA, funciona de forma similar, na qual cada elemento de processamento é
associado com um peso sindptico. Esse peso € o que faz uma analogia com a realidade das
sinapses nas redes neurais bioldgicas. Portanto, a sequéncia da sinapse ocorrerd e seguird adiante
caso o valor seja superior ao peso do elemento de processamento. A aprendizagem da rede neural
ocorre com as mudancas e adequacdes dos pesos sindpticos de ligagdo para cada problema.

Uma rede neural que tem o seu fluxo apenas em um sentido, da esquerda para direita
em uma RNA, conforme a Figura 5, recebe o nome de rede direta ou feedforward, ou ainda, de
acordo com Haykin (2001), de rede alimentada para frente. Outra arquitetura muito utilizada € a
MLP.

A MLP ou rede perceptron de miultiplas camadas, conforme Haykin (2001). A
vantagem desta arquitetura € a regra de aprendizado delta generalizada, também conhecida como

backpropagation ou regra de retro propagacdo do erro, que, segundo Abdi et al. (1999), é uma
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Figura 5 — Modelo de uma Rede Neural Artificial.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

das mais poderosas regras de aprendizado das redes neurais. A MLP faz uso do algoritmo de
treinamento backpropagation, desenvolvido por Rumelhart e McClelland (1987), que, gragas ao
algoritmo, foi possivel treinar eficientemente redes com camadas intermedidrias, resultando no
modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizado atualmente.

Sendo assim, cada camada da MLP tem uma funcdo especifica. A camada de saida
recebe os estimulos da camada intermedidria, e assim, € inferido o padrdao que resultard na
resposta do problema. Enquanto que as camadas intermedidrias funcionam como extratoras de
caracteristicas, os pesos dos neurdnios nesta camada sdo uma codificacdo das caracteristicas
informadas na camada de entrada, e assim, a rede consegue criar sua propria representacao
com maiores detalhes sobre o problema. Portanto, um fator crucial em uma RNA € encontrar o
nimero de neurdnios para a camada de entrada e intermedidria na qual a rede consiga inferir a
solucdo do problema.

Para realizar o treinamento de uma rede com o algoritmo backpropagation, deve-se
seguir dois passos. No primeiro passo, o algoritmo informa um padrdo para a camada de entrada

da rede, permitindo que a atividade resultante flua através da rede, seguindo o fluxo das camadas,
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até que a resposta seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, o resultado obtido na
camada de saida é comparado com a saida desejada para essa instancia do padrao informado no
primeiro passo. Se o valor obtido na RNA n@o for o mesmo do padrao, o erro € calculado. Sendo
assim, o erro € propagado no sentido inverso, ou seja, da camada de saida até a camada de entrada,
e os pesos das conexdes das unidades das camadas internas vao sendo ajustados de acordo com
o erro, sendo este retro-propagado, explicando assim a origem do seu nome. Devido a isso,
o treinamento das redes MLP com backpropagation pode levar um tempo consideravelmente
longo.

Por fim, ap6s a conclusao do treinamento da rede e a taxa de erro estiver em um
nivel satisfatorio, a rede neural podera ser utilizada como uma ferramenta para a classificacdo
de novas instancias. Neste caso, a rede nao utilizard o backpropagation, visto que seu uso €
apenas na aprendizagem de méquina, sendo utilizado apenas o modo progressivo. Ou seja, novas
instancias serdo informadas na camada de entrada, processadas nas camadas intermedidrias e,
por fim, os resultados poderdo ser obtidos na camada de saida, que serd a interpretacao da rede
para aquela instancia.

Como dito anteriormente, uma MLP possui a desvantagem de ter um tempo de
treinamento consideravelmente maior que outros algoritmos, sendo esse tempo proporcional a
quantidade de neurdnios e camadas. No entanto, caso o algoritmo possua um nimero suficiente
de camadas e neur6nios, ele pode solucionar problemas que nao sejam separados linearmente,

superando algoritmos como o Naive Bayes.

2.3.5.1 Deep Learning

Uma importante técnica baseada em redes neurais que vem a cada dia ganha mais
destaque € a Deep Learning e mesmo nao sendo utilizada neste trabalho, vale a pena citar pois
pode ser utilziada em trabalhos futuros. Ao contrario do MLP, o Deep Learning representa
uma abordagem mais sofisticada para a resolu¢dao de problemas complexos de aprendizado
de méquina. O conceito-chave que distingue o Deep Learning € a presenca de redes neurais
profundas, caracterizadas por uma arquitetura com vdrias camadas. Essas redes profundas
permitem a aprendizagem de representacdes hierdrquicas complexas dos dados, capacitando-as a
discernir padrdes e caracteristicas abstratas (LECUN et al., 2015).

As aplicacdes do Deep Learning sdo vastas e incluem dominios como reconheci-

mento de imagem, processamento de linguagem natural, reconhecimento de voz e jogos. Em
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comparacdo com o0 MLP, o Deep Learning destaca-se em tarefas que exigem uma compreensao
mais profunda e contextual dos dados. Pode citar como exemplo as Redes neurais convolucionais
que sdo amplamente empregadas para tarefas de visdo computacional, como também as redes
neurais recorrentes sao eficazes para lidar com dados sequenciais (GOODFELLOW et al., 2016).

O treinamento em Deep Learning, embora compartilhe semelhangas com o MLP,
muitas vezes envolve arquiteturas mais complexas e pode demandar recursos computacionais
substanciais. Em resumo, enquanto o MLP representa um passo inicial no campo das redes
neurais, o Deep Learning expande consideravelmente essa capacidade, proporcionando solugdes

mais avancadas para problemas complexos de aprendizado de maquina.
2.3.6 Naive Bayes

O Naive Bayes é um classificador probabilistico baseado no teorema de Bayes, criado
por Thomas Bayes, que realiza uma suposi¢do de independéncia entre os preditores. Em outras
palavras, o algoritmo de classificagdo Naive Bayes assume que as caracteristicas particulares
de um determinado objeto ou classe ndo estio relacionadas com a presenca de qualquer outro
atributo. Sendo assim, o classificador considera que um fruto pode ser considerado como um
limao se possuir a cor verde, formato redondo e tiver entre 4 e 7 centimetros de diametro. Mesmo
que os atributos dependam uns dos outros ou mesmo da existéncia de outros atributos nao
utilizados, todas essas caracteristicas influenciam de forma independente na probabilidade de
que este fruto seja um limao, e € por isso que o algoritmo € conhecido como “Naive”, ou ingénuo
em portugués (BERRAR, 2019).

O teorema de Bayes, principio deste algoritmo, é dado pela equacao:

P(B|A)P(A)

P(B) 2.1

P(A|B) =

Sendo que:
* P(AIB) é uma probabilidade condicional, que € a probabilidade do evento A ocorrer dado
que B seja verdade;
* P(BIA) também € uma probabilidade condicional, sendo que, € a probabilidade do evento
B ocorrer quando A for verdade; e
* P(A) e P(B) sdo as probabilidades de A ou B ocorrerem sem quaisquer condigoes.

Este algoritmo de classificagdo pode ser utilizado para diversos fins, sendo um
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deles a andlise textual, como por exemplo, andlise de spam em e-mails. O algoritmo devera
inicialmente identificar o niimero de repeti¢des das palavras contidas no e-mail, o que é melhor
identificado humanamente através de um grafico. Para melhor compreensao do algoritmo, iremos
considerar que nos e-mails utilizados para aprendizagem de mdquina foram identificadas as

palavras contidas no gréafico da Figura 6.
Figura 6 — Numero de repeti¢des de palavras em e-mails.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Sendo assim, pode-se considerar que a probabilidade da palavra “prezado” em e-
mails que ndo sdo spam é de P(prezado|nao_spam) = 8/17, ou seja, aproximadamente 0,47.
Sendo 8 o nimero de repeti¢cdes da palavra “prezado” nos e-mails que ndo foram conside-
rados spam e 17 o numero total de palavras nestes e-mails nao_spam. Seguindo a mesma
l16gica, a probabilidade da palavra “prezado” estar contida em um e-mail considerado spam € de
P(prezado|spam) = 2/7, ou seja, aproximadamente 0,29. O Quadro 1 apresenta o resultado do
célculo das probabilidades das demais palavras da Figura 6:

O préximo passo do algoritmo € verificar a probabilidade de os e-mails serem spam
ou ndo. Neste exemplo, a base conta com 12 e-mails, sendo 4 spams e 8 e-mails ndo_spam.
Tendo a probabilidade de P(spam) = 0,33 e P(nao_spam) = 0,67, sendo esta tltima chamada
de prioridade a priori. O préximo passo € definir a probabilidade de um e-mail ndo_spam conter

as palavras “prezado amigo”. Sendo assim:
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Tabela 1 — Probabilidade das palavras contidas no e-mail.

Nao Spam Spam

P(prezado | nao_spam) = 0,47 P(prezado | spam) = 0,29
P(amigo | nao_spam) = 0,29 P(amigo | spam) = 0,14
P(reuniao | nao_spam) = 0,18 P(reuniao | spam) =0

P(preco | nao_spam) = 0,06 =0,18 P(preco | spam) = 0,57

Fonte: Elaborado pelo autor.

P(nao_spam|prezado_amigo) =
P(nao_spam) % P(prezado|nao_spam) x P(amigo|nao_spam) (2.2)
P(nao_spam|prezado_amigo) = 0,67 0,47 x0,29 = 0,09

Enquanto que para a probabilidade de o e-mail spam conter o texto prezado amigo é

de:

P(spam|prezado_amigo) =
P(spam) = P(prezado|spam) x P(amigo|spam) (2.3)
P(spam|prezado_amigo) = 0,33%0,29x0,14 = 0,01
Portanto, o algoritmo de classificagdo ird classificar o novo e-mail como um nao_spam,
devido a probabilidade de 0,09 ser maior.
Assim como o KNN, o Naive Bayes e outros algoritmos baseados na teoria de Bayes

obtém resultados melhores do que as arvores de decisdo quando se trata de ocorréncias raras,

como por exemplo em diagndsticos de doengas raras (EHSANI-MOGHADDAM et al., 2018).
2.3.7 Weka

A ferramenta Weka € um pacote de software desenvolvido na linguagem de progra-
macao Java pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Tendo sua licenca de uso General
Public License (GPL), ou seja, o seu codigo-fonte € livre para ser estudado e alterado. Ou seja, é
amplamente estudado e atualizado por pessoas em diferentes locais do planeta. Esta ferramenta
tem como objetivo agregar algoritmos de inteligéncia artificial dos mais diferentes paradigmas e
abordagens com o intuito de auxiliar no estudo de aprendizagem de miquina (PERTIWI et al.,
2017).

Além da ferramenta ja disponibilizar diversos algoritmos de inteligéncia artificial,

como arvores de decisdo, KNN, SVM, redes neurais, florestas aleatorias, Naive Bayes, regres-
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soes lineares e logisticas entre outros, também & possivel realizar o download de plugins com
ferramentas desenvolvidas pelos colaboradores do projeto (WITTEN et al., 2016).

Além de ja disponibilizar diversos algoritmos de inteligéncia artificial, como éarvores
de decisdo, KNN, SVM, redes neurais, florestas aleatdrias, Naive Bayes, regressoes lineares
e logisticas, entre outros, também € possivel realizar o download de plugins com ferramentas
desenvolvidas pelos colaboradores do projeto (WITTEN et al., 2016).

Diversos trabalhos sobre evasdo e retengdo utilizaram a ferramenta Weka, como o
trabalho de Manhaes e al. (2012), Santos e Fernandes (2022) e Araujo (2018). Além disso,
o fato de a ferramenta estar disponibilizada em arquivo de distribuic@o .jar e possuir uma
ampla documentacao, facilita a integragdo com outros softwares. Sendo assim, reitera-se que o
desenvolvedor possui a disponibilidade de todos os algoritmos de aprendizagem de maquina que

0 Weka dispde, aliado ao frequente uso da ferramenta em trabalhos semelhantes.

2.4 Conclusao do Capitulo

Diante desse cendrio, torna-se evidente que a evasio e reten¢do escolar representam
desafios de magnitude considerdvel para nossa sociedade, demandando uma abordagem eficaz
para atenuar essas problemadticas. A utilizagdo da MDE surge como uma oportunidade promissora
para abordar essas questdes de maneira mais proativa e eficiente. Através da aplicacdo de
algoritmos de aprendizagem de méaquina, € possivel realizar andlises preditivas utilizando técnicas
de classificac@o, o que proporciona uma visao aprofundada sobre padrdes de comportamento e
fatores de risco associados a evasao e retencao escolar.

Essa capacidade preditiva ndo apenas oferece uma compreensao mais profunda dos
desafios educacionais enfrentados por alunos, mas também capacita a equipe multiprofissional
das institui¢des de ensino a tomar medidas preventivas e personalizadas. Ao antecipar potenciais
casos de evasdo ou reten¢do, a equipe pode implementar estratégias especificas e intervencoes
direcionadas a alunos especificos, proporcionando um suporte personalizado que aborda as
necessidades individuais de cada estudante. Assim, a aplicacdo estratégica da MDE nao apenas
identifica riscos iminentes, mas também instrumentaliza as instituicdes de ensino para desenvol-
ver iniciativas proativas que contribuam significativamente para a reducgdo efetiva dos indices de

evasdo e retencgdo.



42
3 METODOLOGIA

Este trabalho foi subdividido em algumas etapas com intuito de cumprir os objetivos
elencados no Capitulo 1. Inicialmente algumas atividades comuns de pesquisa foram executadas
para compreender melhor os conceitos, aplicacdes e problemas da literatura. Estas atividades
foram: um levantamento bibliografico e um estudo por meio de um mapeamento sistematico de
literatura para os trabalhos relacionados. O fluxograma apresentado na Figura 7 demonstra a

sequéncia da execugdo das atividades deste trabalho.

Figura 7 — Fluxo metodoldgico para a execugdo deste trabalho
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os passos estao detalhados a seguir.

Conduzir uma Revisao Sistematica de Literatura

Para compreender o estado da arte da literatura e possibilitar embasamento tedrico
para este trabalho, foi realizado, como primeiro passo, uma RSL. Assim, é possivel abstrair
fatores que contribuem de maneira positiva ou negativa a proposta deste trabalho. A RSL ¢é
um tipo de estudo secundario utilizado para buscar de forma abrangente trabalhos primarios
relacionados com uma questio especifica de pesquisa (SILVA, 2015). Para esta revisao foi
utilizada o método de Kitchenham et al. (2009), este método aborda o protocolo como a parte do

trabalho que especifica as questdes de pesquisa, estratégias que serdo utilizadas para condugdo
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da revisao, critérios de inclusdo e exclusdo, extracdo e sintese dos dados.

Sendo assim, definiu-se os seguintes critérios de inclusao e de exclusao: a) 1* selecao:
leitura de titulos e de resumos para identificacao dos artigos que interessam a pesquisa; b) 2*
selecdo: leitura da introducdo e das consideragdes finais para filtragem mais apurada dos artigos
escolhidos na 17 selecdo. Na primeira etapa de selecdo, foram excluidos os trabalhos que se
limitavam a ser uma RSL ou que abordavam o tema da Minera¢do de Processos Educacionais
sem focalizar especificamente o combate a evasdo e retengdo escolar. Além disso, foram
desconsiderados os trabalhos redigidos em idiomas diferentes do portugués ou inglés.

Na segunda fase de avaliacao, os mesmos critérios da primeira sele¢do foram apli-
cados, com a adi¢do da necessidade de fornecer informagdes detalhadas sobre a base de dados
utilizada e os algoritmos empregados. Desta forma, buscamos realizar um estudo abrangente que
permitisse compreender as contribui¢des da Inteligéncia Artificial (IA) na predi¢@o de indicado-
res de abandono escolar. Para alcangar esse objetivo, formulamos um conjunto de Questdes de
Pesquisa (QP) que nortearam a investigacao.

Este conjunto com 4 QP, enumeradas de QP1 a QP4, podem ser visualizadas no
Quadro 1 da Secao 4.1.

Foram pesquisados artigos cientificos, publicados em conferéncias e periddicos, nas
bibliotecas digitais ACM Digital Library, Google Scholar e IEEE Xplorer. Mais detalhes sobre o

procedimento e protocolo da RSL, serd descrito no Capitulo 4.

Propor e Desenvolver um Software de MDE

Na inferéncia, que posteriormente serd validada através de questiondrio, de que parte

das institui¢cdes de ensino ndo possuem técnicos na drea de Tecnologia da Informacao (TI) a

proposta de software deve ser de fécil uso e principalmente de fécil instalagdo. Sendo assim, a

proposta é de que o software seja do tipo portable, ou seja, dispensa de instalacdo, sendo apenas

necessdrio executar. A linguagem de programacao escolhida para o desenvolvimento € o Java,
pode-se citar alguns dos principais motivos da selecao desta linguagem:

a) facilidade de integracdo com o Weka (WITTEN et al., 2016), que também € escrito na

mesma linguagem;
b) Ser uma linguagem mundialmente difundida, e assim, facilitar o compartilhamento, evolu-

¢do e manuten¢do do codigo por diversas pessoas;
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¢) Dominio da linguagem pelo autor do trabalho;

d) Ser uma linguagem que funciona em diversos sistemas operacionais;

e) Fazendo uso da biblioteca de interface gréfica Java Swing faz com que ndo seja necessario
execucdo de servidor, abrir navegador nem outras acdes que poderia dificultar o uso, ou
seja, para utilizar o software basta executar o programa com um clique duplo.

O desenvolvimento do software ocorre utilizando a metodologia de desenvolvimento
agil SCRUM (SOMMERVILLE, 2019), O SCRUM € um framework de gerenciamento de
projetos 4gil que se concentra na entrega continua de valor ao cliente. Ele é amplamente utilizado
na industria de software, mas também encontra aplicacdo em diversos outros setores. Uma
das caracteristicas mais distintas do SCRUM ¢€ a abordagem iterativa e incremental, na qual
o trabalho € dividido em periodos de tempo chamados “sprints”, geralmente com duragdo de
2 a 4 semanas. Cada sprint resulta em um incremento potencialmente entregavel do produto,
permitindo que as equipes respondam rapidamente a mudancas e prioridades em constante
evolucdo. No SCRUM, as equipes sdo auto-organizadas e multidisciplinares, o que significa que
tém a responsabilidade de decidir como realizar o trabalho e de quais tarefas sdo capazes.

A transparéncia € um dos principios centrais do SCRUM, garantindo que todos os
envolvidos no projeto tenham visibilidade sobre o progresso, obstaculos e qualidade do trabalho.
As reunides regulares, como a reunido didria, a revisdo da sprint e a retrospectiva, promovem
a comunicacao eficaz e permitem que a equipe se ajuste continuamente para melhorar seu
desempenho. Com essa abordagem adaptativa e foco na entrega de valor, o SCRUM ¢ altamente
eficaz em ambientes em que os requisitos nao estao totalmente definidos e as mudangas sdo
comuns.

Quanto a metodologia de mineragao de dados foi empregada a metodologia Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) (CHAPMAN et al., 2000). O CRISP-
DM ¢é um modelo padrio de processo usado para guiar projetos de mineragdo de dados. Ele é
composto por vdrias fases interconectadas que ajudam a organizar e planejar o desenvolvimento
de projetos de mineracdo de dados. Aqui estdo as principais fases do CRISP-DM: Compreensao
do Negoécio, Compreensdo dos Dados, Preparacdo dos Dados, Modelagem , Avaliacdo , Implan-

tacdo E Documentacdo.

Realizar Experimentos para Validar os Algoritmos de IA na Predicao
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Neste estudo foram realizados dois experimentos com diferentes bases de dados
com o software proposto. No experimento serd analisado o tempo gasto para execugdo da
aprendizagem de maquina, sua acurécia e erro médio absoluto. O experimento foi realizado
em um computador com processador 17-3537U CPU 2.00GHz e memédria RAM de 8GB. A
aprendizagem de maquina foi realizada através de validag¢do cruzada com 10 folds. Foram
verificados a acuricia, tempo de treinamento e erro médio absoluto de 5 diferentes algoritmos,
sdo eles: Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, KNN, MLP e Naive Bayes.

Ambas as bases de dados possuem dados ptblicos, uma sendo base ficticia e outra
real. Mais detalhes sobre a base, numero de instancias, atributos e os resultados obtidos nos

experimentos, podem ser visto na Secdo 6.1 do Capitulo 6 que trata dos resultados deste trabalho.

Aplicar o Questionario de Usabilidade

O método de validacdo de usabilidade utilizado neste trabalho é o SUS, proposto por
Brooke (1986). Este método € uma escala que mede a usabilidade de uma interface, com ele,
além de obter impressdes sobre a interface, pode-se analisar se as tarefas propostas pelo software
foram cumpridas com facilidade e eficiéncia.

Ainda segundo Brooke (1996), a usabilidade de um software é um fator muito parti-
cular, e por isto, deve ser adequado ao contexto em que se encontra, assim, torna-se muito dificil

de mensura-la de maneira direta.

Identificar as Principais Dificuldades das Instituicoes para Utilizar o Software Proposto

Além de avaliar a usabilidade do software proposto, o questiondrio aplicado incluia
as dez perguntas do SUS, juntamente com mais duas perguntas adicionais. Essas duas perguntas
tinham como objetivo identificar possiveis problemas que a instituicao poderia enfrentar ao tentar
utilizar o software. Como o software de MDE necessita dos dados para realizar a mineracgao,
durante o desenvolvimento do software levantou-se a divida se as instituicdes de ensino possuem
técnicos responsdveis pelo setor de informética na instituicao.

Outra questdo que foi levantada € se a institui¢ao de ensino faz uso de algum sistema
de gestdo escolar digital. Pois caso a gestao dos dados escolar ainda seja tratado de forma fisica

em formuldrios e pastas de papel, muito provavelmente se tornard inviavel o uso da ferramenta
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proposta neste trabalho.

Analisar e Consolidar os Resultados Obtidos

Por fim, apds a execucdo das etapas anteriores, as informag¢des foram consolidadas
para avaliar os resultados obtidos. O intuito € verificar se o software proposto possui uma boa
acurdcia na predicao de insucesso escolar. Assim como, a qualidade de sua usabilidade.

Para expor estas informagdes foi consolidado os dados através de gréficos e relatdrios
em forma de tabelas, afim de, analisar as informacdes adquiridas, e em seguida relacionar com

os objetivos e hipotese deste trabalho.
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4 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Neste capitulo serd apresentado uma RSL realizada e citada no Capitulo 3. Essa
RSL buscou trabalhos académicos nas bibliotecas digitais ACM Digital Library, IEEE Xplore e
Google Scholar para reunir producdes que pudessem colaborar com a pesquisa sobre o uso de
MDE no intuito de abordar indicadores que propiciam ao insucesso estudantil. Assim, o principal
objetivo desta RSL € proporcionar uma visdo global do que € pesquisado sobre a colaboragdo da
MDE para ajudar as institui¢cdes de ensino a garantirem que o discente conclua seu itinerdrio
formativo. Como objetivos secunddrios, este capitulo visa contribuir com pesquisadores sobre
o tema da MDE com a finalidade de diminuir o nimero de insucesso escolar, na inten¢ao de

identificar os atributos, algoritmos e tipo de algoritmos mais utilizados.

4.1 Metodologia da RSL

O método de revisdo selecionado para realizar o estudo € o sugerido por Kitchenham
(2004). Este método segue algumas etapas bem definidas para a execucido de uma RSL. A etapa
inicial € a definicdo do protocolo de pesquisa. Kitchenham aborda o protocolo como a parte do
trabalho que especifica as questdes de pesquisa, estratégias que serdo utilizadas para condugao
da revisao, critérios de inclusdo e exclusao, extracdo e sintese dos dados. Sendo assim, definiu-se
os seguintes critérios de inclusio e de exclusao:

a) 1* selecdo: leitura de titulos e de resumos para identificacdo dos artigos que interessam a
pesquisa;

b) 27 selecdo: leitura da introducdo e das consideragdes finais para filtragem mais apurada
dos artigos escolhidos na 1* sele¢do;

Foram considerados excluidos na primeira selecao os trabalhos que eram uma RSL,
que tratavam sobre o tema de Mineragcdo de Processos Educacionais, que ndo tivesse como
problematica o combate da evasdo e retencdo escolar, que ndo estavam escritos na lingua
portuguesa ou inglesa. Na segunda sessdo, foram avaliados os mesmos critérios da primeira
selecdo, acrescentando a necessidade de informar os dados da base de dados como também os
algoritmos utilizados. Portanto, buscou-se produzir um estudo que possibilitasse compreender as
contribuicoes da IA para predi¢do de indicadores do abandono escolar, perante isso, utilizou-se
um conjunto de Questdes Pesquisas. Este conjunto com 4 QP, enumeradas de QP1 a QP4, podem

ser visualizadas no Quadro 1.
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Quadro 1 — Questdes de Pesquisa (QP) da RSL

N° Questao de Pesquisa
QP1 Qual o tipo de algoritmo utilizado?
QP2 Qual o algoritmo utilizado?
QP3 Qual a modalidade de ensino da base de dados utilizada?
QP4 Quais os dados contidos na base de dados (socioecondmicos,
educacionais, localidades geograficas, entre outros)?

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dessa maneira, decidiu-se buscar artigos cientificos nas bibliotecas digitais ACM
Digital Library, Google Scholar e IEEE Xplorer fazendo das strings de buscas expostas no
Quadro 2.

Quadro 2 — Strings de buscas nas plataformas digitais.
Biblioteca Idioma dos artigos String de busca
((Data mining AND education AND
(dropout OR retention)) OR
ACM Digital Library Lingua inglesa (Educational data mining
OR EDM) AND
(dropout OR retention))
((Mineragao de dados AND
educacdo AND (evasdo

) OR reten¢do)) OR
Google Scholar Lingua portuguesa (Mineracdo de dados educacionais
OR MDE) AND
(evasdo OR retenc¢do))
IEEE Xplore Lingua Inglesa e Portuguesa ("All Metadata": Data mining education)

AND ("All Metadata":dropout)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante do exposto, esclarece-se que a RSL envolveu a indicagdo de uma string de
busca que proporcionasse o agrupamento de trabalhos da drea do estudo desta revisdo, logo, foi
baseada nas QPs e de modo a atender quais os principais métodos de predicao utilizados e ao
mesmo tempo verificar se existe uma relacdo entre a modalidade, os algoritmos e seus tipos,
como também, nos dados utilizados para a aprendizagem de maquina. Ademais, os termos OR
e AND contribuem para variar e aproximar os termos da pesquisa, todavia, foi empregada na
lingua inglesa na plataforma ACM Digital Library, em lingua portuguesa na biblioteca Google
Scholar e em portugués e inglés na IEEE Xplorer com o objetivo de recolher produgdes nas duas

linguas e, assim, enriquecer a elaboracdo desta RSL.

4.2 Resultados e Discussao

Ap6s a realizacao das buscas nas bibliotecas através das strings de buscas, dispostas

no Quadro 2, obteve-se o resultado exposto no Quadro 3. No quadro também € possivel observar
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o nuimero de artigos que foram excluidos e incluidos em cada avaliagdo, os métodos destas

avaliagcOes foram descritos na sessdo de Materiais e Métodos.

Quadro 3 — Quantidade de producdes académicas encontradas nas plataformas digitais.

ACM Digital Library | Google Scholar IEEE Xplore
Artigos encontrados 1.664 599 62
1* exclusdo Excluidos: 1.661 Excluidos: 492 Excluidos: 15
e inclusdo Incluidos: 3 Incluidos: 107 Incluidos: 47
2% exclusio Excluidos: 0 Excluidos: 88 Excluidos: 23
e inclusdo Incluidos: 3 Incluidos: 19 Incluidos: 24

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dito isto, apds a filtragem e apurag@o dos trabalhos apresentados pelas plataformas,
partiu-se para estudos de cada artigo selecionado com o intuito de verificar sua adequacio as QPs,
portanto, procedeu-se a andlise, realizando a leitura integralmente dos documentos, e discussao
dos dados obtidos a partir do didlogo entre os 46 artigos escolhidos e a proposta da pesquisa: ana-
lisar a contribuicao do uso de IA para predi¢ao do insucesso estudantil, considerando indicadores
de evasdo e retencdo escolar.

Ap6s a andlise dos 46 artigos, pode-se obter as respostas do objetivo deste trabalho.
Os resultados serdo apresentados nas sequéncias das perguntas das QP do Quadro 1.

A QP1 questiona sobre o tipo de algoritmo mais utilizado, conforme pode ser
observado na Figura 8, nesta RSL os artigos ndo tratavam sobre os grupos de algoritmos, como
também era muito comum utilizarem diferentes tipos na mesma base de dados. No entanto, nos
artigos da RSL que apresentaram qualquer descri¢@o sobre o algoritmo utilizado, sempre citavam
o uso da ferramenta Weka (WITTEN et al., 1999), sendo assim, este trabalho faz o agrupamento
dos algoritmos da mesma forma que a ferramenta Weka. Foram encontrados 8 tipos diferentes
de algoritmos, sendo que um deles, 0 Amazon Machine Learning, ndo se encontra na ferramenta
Weka. Conforme pode ser visto na Figura 8, os algoritmos baseados em drvores foram os mais
frequentemente utilizado, sendo utilizado em 36 dos trabalhos, ou seja, um pouco mais de 78%
dos trabalhos. Tendo sequéncia, na frequéncia de uso, os algoritmos do grupo de fun¢des, com
35 utilizagdes nos trabalhos incluidos. Importante esclarecer que alguns artigos estdo sendo
contabilizados em mais de um tipo de algoritmo devido utilizar mais de um algoritmo no seu
experimento.

A resposta da QP2 — Qual o algoritmo mais utilizado, vém como reflexo da resposta
da QP1, tendo o algoritmo de arvore de decisdo J48 e a Floresta aleatoria como os algoritmos

mais utilizados, tendo 23 e 13 utilizagdes. Foram utilizados um total de 19 algoritmos. O nlimero
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Figura 8 — Representacdo gréfica das respostas a “QP 1 - Qual tipo de algoritmo mais utilizado?”.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

de trabalhos em cada algoritmo pode ser observado na Figura 9.

Figura 9 — Representacgdo grafica das respostas a “QP 2 - Qual algoritmo mais

utilizado?”.
Algoritmos utilizados

mirvore de Decisdo mFloresta Aleatdria = Support vector machine
m K-nearest neighbors m Multilayer perceptron = Maive Bayes
mLinear Regression mLogistic regression m Ridge regression
el H[rip mSimplelagistic
® BayesNet ® DecisionTable Stacking
W Associate B Lasso Regression Amazon Machine Learning

23
13
m_ﬁ???54
T T e R A A NI O

Fonte: Elaborado pelo autor.

A resposta da QP3 serd dividida em duas partes, primeiro respondendo se o curso
ocorre de forma presencial ou a distancia. Tendo um total de 7 trabalhos com curso distancia e
os demais 39 sdo cursos de forma presencial.

A segunda parte, que € a questdo da modalidade de ensino. Quatro trabalhos
abordaram a evasdo do ensino médio, enquanto que os trabalhos com base de dados de alunos
da modalidade técnico/profissionalizante foram 6, os demais 36 artigos possuiam dados de
alunos do ensino superior. Outro ponto interessante observado nesta RSL, € que o curso mais
frequentemente utilizado nos experimentos eram na drea de computagdo, 21 dos 36 citaram que
eram da drea de computacao.

Por fim, a QP4 trata sobre a base de dados utilizada, realizando uma intersec¢ao
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entre os grupos citados nos artigos de Dharmawan et al. (2018) e Tenpipat e Akkarajitsakul
(2020). Sendo assim, este trabalho utiliza os seguintes grupos de dados: demografico ou sociais,
educacionais, econdmicos, interacoes sociais, personalidade do estudante, informagdes sobre os
docentes da instituicao de ensino, do municipio da instituicao de ensino. A Figura 10 representa,
em forma de gréfico, os tipos de dados mais utilizados nos artigos da revisao. Importante dizer,
que apenas o artigo de Dharmawan et al. (2018) nao utilizou dados educacionais em sua pesquisa.

Figura 10 — Representagdo grafica das respostas a “QP 4 - Grupo de dados
utilizado nos artigos?”.

Grupos de Dados
m Educacional m Demografico /Social m Econtmico mInteracin Social
= Personalidade Docente m Municipal

45 43
10
4 3 2 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No entanto, foi realizada uma pesquisa maior nos dados para identificar os mais
utilizados. ApOs essa acdo, foi possivel identificar 191 diferentes atributos utilizados nos 46
artigos desta RSL. Devido a grande quantidade de atributos encontrados, o Quadro 4 apresenta
os atributos mais utilizados.

Alguns dos atributos nao tiveram uma frequéncia tao alta, no entanto, chamaram
a atencdo dos autores devido a sua importancia nos resultados ou o fato de ser incomum, mas
mesmo assim ter impactados nos trabalhos que o utilizaram. A etnia foi um dos atributos mais
utilizados, no entanto, Mehra er al. (2019) em seu trabalho utilizou um outro atributo social
Indiano muito impactante, a casta. Outros atributos como os habitos do aluno sobre sua frequéncia
em leitura, fumar ou consumo de bebidas alcodlicas nos finais de semana, relacionamento com a
familia e colegas (DHARMAWAN et al., 2018). Sobre os dados da instituicdo o tempo na qual
os professores estdo na instituicdo, que em outras palavras, pode ser dito como a rotatividade dos
professores na escola, a adequacgdo do professor e disciplina lecionada, formagado do professor
como suas pos-graduacgdo ou se € licenciado ou bacharel (NASCIMENTO et al., 2018).

Por fim, foi analisado os paises dos autores dos artigos, na inten¢do de identificar
0s paises que tentam solucionar esses problemas com técnicas de mineracdo de dados educaci-

onais. Sendo que, 24 artigos sdo de autores brasileiros, 5 da India, 3 da Indonésia, Colombia,
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Quadro 4 — Atributos mais utilizados nos artigos da RSL.

Atributo Repeticoes | Atributo Repeticoes
Género 31 Artigos | Profissdo do pai e da mae 5 Artigos
Rede de origem (publica, privada) 14 artigos Média de horas-aulas didrias 4 artigos
Area do curso (Satde, Eng. E etc) 13 artigos Quant. de disciplinas por semestre 4 artigos
Data de nascimento ou idade 13 artigos Quant. de repro. em disc. bésicas 4 artigos
Idade no inicio do curso 12 artigos Ja possui curso superior 4 artigos
Ano de ingresso 11 artigos Num./porcent. de disc. concluidas 4 artigos
Estado civil 11 artigos Numero de reprovagdes 4 artigos
Renda per capita familiar 9 artigos Distancia ou tempo entre escola e lar | 4 artigos
Cidade de nascimento 8 artigos Esta trabalhando 4 artigos
Curso matriculado 7 artigos Campus 4 artigos
Etnia 7 artigos Recebe alguma bolsa estudantil 4 artigos
Forma de ingresso 6 artigos Pais de origem 4 artigos
Turno 6 artigos UF de origem 3 artigos
Nuimero de membros na familia 6 artigos tempo da conclusdo do ensino médio 3 artigos
Escolaridade do pai e da mae 6 artigos Ja evadiu de outro curso 3 artigos
Nota do vestibular/Enem 5 artigos Meio de transporte 3 artigos
Meédia e/ou notas das disc. aprovadas | 5 artigos Possui internet em casa 3 artigos
Semestre do ano de ingresso 5 artigos Tempo gasto por dia nas redes sociais | 3 artigos
Zona do lar (rural ou urbana) 5 artigos Taxa de evasdo/retencdo da instituicdo | 2 artigos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Espanha, Itdlia e Tailandia tiveram 2 autores. Tiveram apenas um autor representando Africa
do Sul, Bangladesh, Chile, China, Fiji, Paquistdo, Polonia, Portugal e Roménia. Dois trabalhos
apresentavam pesquisas com autores de paises diferentes, sendo este o motivo do nimero de

paises ndo ser o mesmo nimero de artigos selecionados.

4.3 Conclusao da RSL

Ap06s a conclusdo da pesquisa de revisdo pode-se observar que os algoritmos mais
utilizados s@o as drvores de decisdo e florestas aleatdrias, no entanto os algoritmos de regressoes,
MLP e SVM também foram utilizados com uma certa frequéncia assim como em alguns trabalhos
foram os que obtiveram o maior sucesso, sendo que a grande maioria dos trabalhos fizeram
uso da ferramenta Weka. Também foi possivel chegar a conclusido que varios dados podem ser
utilizados na mineracao de dados educacionais para prever a evasao e retencdo, incluindo dados
que ndo sao do ambito escolar.

Gracas a RSL, foi possivel constatar que a MDE j4 se consolidou como uma aborda-
gem amplamente difundida na previsdo de evasdo e retengdo escolar. Essa constatacdo confere
maior robustez e validade a presente pesquisa. Além disso, a andlise da RSL possibilitou
a identificacdo dos algoritmos e ferramentas mais amplamente empregados nesse contexto,

fundamentando assim o desenvolvimento do software proposto, que se utiliza desses algoritmos.
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Outro aspecto que contribuiu de maneira significativa para o aprimoramento do soft-
ware em questdo é a compreensao de que diferentes conjuntos de dados podem ser empregados
para alimentar os modelos de aprendizado de maquina. Consequentemente, o software proposto
foi concebido para aceitar diversos tipos de dados como entrada, proporcionando flexibilidade e
adaptabilidade na implementacdo de técnicas de aprendizado de maquina. Essa caracteristica
visa garantir que a ferramenta seja aplicdvel em contextos educacionais diversos, possibilitando

a personalizacdo e eficcia na previsdo de evasio e retencdo escolar.
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S PRODUTO EDUCACIONAL

A proposta do trabalho se deu na constru¢do de um software para mineracao de
dados de maneira abrangente, permitindo sua aplicacdo em diversas bases de dados e com a
utilizacdo de diferentes algoritmos de aprendizagem de méiquina. Além disso, foi priorizada
a acessibilidade aos usudrios, ndo exigindo conhecimentos técnicos para sua utiliza¢do. Para

garantir a facilidade de uso, a usabilidade do software foi avaliada por meio do método SUS.

5.1 Requisitos do software proposto

Diversos membros das institui¢des de ensino podem realizar acdes que possam im-
pactar a vida escolar dos estudantes, e com isso, ocasionar na diminuicao dos indices de insucesso
escolar. Monitoria (SAMPAIO; SILVA, 2019), bolsas de assisténcia estudantil (CARRANO et
al., 2018), cursos de auxiliares ou disciplinas auxiliares (ANDRADE et al., 2019) sdao exemplos
de acdes que auxiliam no combate a evasdao. No entanto, nem sempre as institui¢des contam com
todos os recursos financeiros para oferecer bolsas e monitorias ou com infraestrutura e recurso
humano para os cursos extras. Sendo assim, as instituicdes e seus gestores tem que, de certo
modo, identificar e incluir aos programas os alunos mais indicados, para que assim, possam
minimizar a evasao e/ou retencdo escolar. Uma tecnologia que vem sendo trabalhada com esse
objetivo é a mineracdo de dados educacionais.

A MDE € uma subdrea da mineracdo de dados, que tem como objetivo realizar
processos para encontrar anomalias, padrdes e correlagdes em grandes conjuntos de dados,
e assim, poder prever resultados (HAN et al., 2011). Sendo assim, a mineracdo de dados
educacionais, faz uso dos dados educacionais para realizar esta mineragcdo. Frequentemente, nas
pesquisas, esses dados sdo separados em subconjuntos de dados, sendo estes os mais comuns
subconjuntos:

* dados da institui¢do de ensino (COLPANI, 2018), como por exemplo notas de qualidade
da instituicdo, localidade, cursos que oferta, titulagcdo de docentes ou infraestrutura da
institui¢do;

* dados socioecondomicos (DHARMAWAN et al., 2018), na qual sdo informagdes frequente-
mente solicitadas pelas instituigdes durante a matricula, por exemplo, local de residéncia,
tipo de residéncia, renda familiar, escolaridade dos pais, escola antecessora, possui plano

de saude particular; e
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* dados educacionais (COUTO, 2017) (SUPERBE; SILVA, 2018), podendo ser citados os
atributos de frequéncia escolar, notas, monitorias, cursos de extensao, curso matriculado e
disciplinas matriculadas.

Sendo assim, tarefas de predi¢ao consiste na andlise de um conjunto de dados que
estdo descritos por atributos e seus respectivos valores associados a um rétulo. Podendo ser
exemplificado com um conjunto de dados dos alunos matriculados na disciplina de Célculo I,
que possui diversos atributos como as notas, frequéncia, niimero de vezes que estd estudando a
disciplina, e seus respectivos valores para cada aluno no conjunto de dados. Por fim, um possivel
rétulo pode ser a descri¢@o se o aluno foi reprovado ou aprovado. Com isto, na entrada de novas
informacdes de alunos recém matriculados, a mineracao de dados pode fazer uma predicao sobre
o seu rétulos, provavel aprovado ou reprovado, através de padrdes de informagdes ja observadas.

Ainda sobre a predicdo, segundo Silva et al. (2016) a andlise preditiva necessita
de técnicas ou algoritmos para ser executadas. Existindo diversos algoritmos de inteligéncia
artificial com funcionamento de formas diferentes, desde algoritmos estatisticos, arvores de
decisdes ou redes neurais artificiais. Sendo que todos eles possuem vantagens e desvantagens,
na qual alguns podem alcangar um melhor resultado para conjuntos de dados diferentes ou um
resultado similar, porém com um tempo de processamento menor.

Isto posto, O Quadro 5 pode-se definir os principais requisitos do software proposto,

sendo eles:
Quadro 5 — Requisitos do software proposto
Requisito Tipo Motivacio ou Descricao
Usabilidade Nio Funcional Devido ter usudrios de diverso niveis de computag¢@o e minera¢ao
de dados
Permitir base de dados genérico Funcional Possibilitar que qualquer institui¢o utilize sua base de dados

emitida pelo seu sistema de gestdo académica

O usudrio possa escolher qual dos atributos da base ird utilizar
Permitir a remocao de atributos Funcional para a aprendizagem de mdquina, pois assim, o usudrio ndo precisa
alterar o arquivo da base emitido pelo sistema académico

Devido diferentes bases obterem resultados melhores com

Realizar a predi¢do com diferentes

algoritmos Funcional diferentes algoritmos, o software proposto deve encontrar qual o
melhor algoritmo para este problema

Emitir relatério Funcional O relatério ird auxiliar na tomada de decisdo dos gestores escolares
A mesma base € utilizada com frequéncia no mesmo semestre, ndo

Salvar o treinamento Funcional alterando o seu conteddo, podendo ser reutilizado as mesmas

configuragdes de treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

O ultimo requisito exposto no Quadro 5, de salvar o treinamento, foi identificado
durante a entrevista de usabilidade, visto que um dos algoritmos de aprendizagem de méquina, o

MLP, possui um tempo elevado de treinamento. Os entrevistados citaram que frequentemente
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utilizariam a mesma base de dados durante boa parte do semestre. Sendo assim, caso fosse

possivel salvar o treinamento, este trabalho seria realizado apenas uma tnica vez no semestre.

5.2 O Software Proposto

5.2.1 Desenvolvimento do software

O software proposto foi desenvolvido para plataforma desktop e na linguagem de
programacao Java. O motivo da linguagem escolhida se explica devido a facilidade da integracao
com o pacote de software Weka (WITTEN et al., 2016), que também estd escrito em Java,
facilitando sua integracdo. Além do fato de posteriormente poder reutilizar parte do cédigo fonte
para que o software seja convertido para uma versao web, outro fator determinado € devido o
dominio da linguagem pelo autor deste trabalho. Enquanto que o motivo de utilizagdo do Weka,
foi considerado devido ao nimero de utiliza¢cdes que foi analisada através da RSL exposta no
Capitulo 4, assim como, ao tipo de licenca do software de GPL sendo portanto possivel estudar e
alterar o respectivo codigo-fonte. Assim, fazendo com que o software proposto também possa
seguir com a mesma licenga e poder ter contribuicdes de cédigo-fonte de terceiros.

Enquanto a plataforma desktop se explica devido o software poder ser executado de
forma que nem seja necessario instala¢ao, sendo conhecido como software portable ou aplicativo
portatil. Alguns pesquisas comprovam que existe uma falta de recurso humano no setor de
TI nas Instituicao de Ensino (IE)s como citam os trabalhos de Freire ef al. (2021), Carvalho
e Oliveira (2019). Por outro lado, para que o software proposto seja na forma de aplicacao
web, seria necessdrio um pouco mais de conhecimento para a instalacao de um servidor web
e a configuracdo do firewall para possibilitar o seu funcionamento na intranet da institui¢ao
educacional.

O trabalho de aprendizagem de mdquina geralmente envolve alto custo computacio-
nal e, dependendo da quantidade de dados de treinamento, pode levar alguns minutos. Portanto,
apos receber os dados de treinamento e realizar o pré-processamento e validacdo, o software ini-
cia a aprendizagem de maquina com diversos algoritmos, buscando encontrar o que proporciona
os melhores resultados para aquela base de dados especifica.

No entanto, como essa a¢do pode demorar algum tempo, ela funciona em concorrén-
cia com outras acdes do usudrio, com o objetivo de minimizar o tempo de resposta final, como

mostrado na Figura 11. Além disso, no fluxograma da Figura 11, enquanto a aprendizagem esta
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em processo, o software continua apto a receber informacdes da base de dados para realizar a
verificacdo, conhecida como base de teste. Essa base deve ter apenas um detalhe especifico: deve

ser informado um atributo para identificar o aluno, que pode ou ndo ser utilizado na avaliacao.

Figura 11 — Fluxograma do funci-
onamento do software
proposto.

O

Insercéo de arquivo de
treinamento

;

Pré-processamento
dos dados

{ ¥ )

insercao de arguivo de Verificar melhor algoritmo
avaliacdo para o problema

informar atributo de
identificacdo dos alunos

l e

realizar teste

Emitir relatorio

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 12 apresenta o Diagrama de Caso de Uso do software proposto, descrevendo
as funcionalidades gerais do programa. Durante a etapa de aprendizagem de maquina, o software
identificara qual classificador obteve o melhor resultado. Apds essa identificacdo e treinamento
do algoritmo selecionado, o usudrio poderd salvar as configuragdes do programa em um arquivo.
Essa funcionalidade serd especialmente util, uma vez que o procedimento € computacionalmente
custoso e, consequentemente, mais longo.

Dessa forma, o usudrio poderd utilizar o mesmo arquivo de treinamento para di-
versas predi¢des diferentes, desde que ndo ocorram mudangas na base de dados. Ao final da
classificagdo, o software fornecerd um relatério informando quais alunos foram classificados
como evadidos, retidos ou alcangaram a conclusio no tempo correto. Esse relatério podera ser
impresso para ser utilizado como apoio nas tomadas de decisdes.

A maneira de inserir os dados na base de dados do software € por meio de arquivos
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Figura 12 — Diagrama de Caso de Uso do software proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

em formatos Comma-Separated Values (CSV), OpenDocument Spreadsheet Document (ODS),
Microsoft Excel 97-2003 Workbook (XLS) ou Microsoft Excel Workbook (XLSX), por duas
razoes.

A primeira razao € facilitar para os usudrios do software, uma vez que esses sao 0s
principais formatos de transferéncia de dados, os quais provavelmente podem ser exportados por
um software de gestdo escolar ou formulérios online.

A segunda razao € evitar que os dados sejam informados manualmente por meio de
formulérios, o que poderia levar a erros de digitacao ou outras falhas humanas, especialmente
considerando o possivel volume de dados.

A Figura 13 representa o diagrama de classe do software proposto, que foi dividido
em dois pacotes: o pacote de visdo e o pacote de modelo. Na imagem, podemos observar que
a interface grafica serd desenvolvida utilizando o foolkit Java Swing. A tela principal herda
da classe JFrame e outras classes do Java Swing, como JItemMenu, JButtom, JTextField,
JLabel e outras relacionadas a formuldrios, tiveram seus atributos retirados do diagrama para
evitar excesso de detalhes.

Além disso, os métodos de controle e encapsulamento (gets e sets) também foram
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simplificados para tornar o diagrama mais legivel. As telas, com excec¢do da tela principal,
realizam heranca com a classe JPanel para generalizar o c6digo ao instanciar novas telas e
adiciond-las ao atributo desktopPane da classe TelaPrincipal.

Por meio do desktopPane, que é um objeto da classe JDesktopPane, é possivel
inserir o painel de uma nova tela, como um objeto da classe TelaEscolherAtributos, dentro
de um objeto da classe JInternalFrame. Dessa forma, as telas ficam abertas na janela principal
do programa, evitando que o usudrio final abra diversas telas e as perca na barra de status do

sistema operacional.

Figura 13 — Diagrama de Classe do software proposto.
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+ realizarAprendizagemFlorestaAleatoria() : void
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+ verificarMelhorAlgoritme() : weka.core Classifier

Fonte: Elaborado pelo autor.

No pacote modelo da Figura 13, estdo representadas cinco classes que desempenham
fungdes essenciais nas principais regras de negécio do software. A unica classe que possui

relacionamento direto com as classes do pacote de visdo € a classe Configuracao. Essa classe
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€ responsdvel por armazenar informacgdes ja processadas, como os dados inseridos e o algoritmo
que obteve os melhores resultados para a classificagao.

Dessa forma, as classes Aprendizagem e RealizarTeste, que sdo responsaveis
pela aprendizagem de mdaquina e pela classificacdo, fazem parte da composi¢do do objeto
Configuracao. Por essa razdo, a classe Configuracao é implementada como um objeto
Singleton, garantindo que havera apenas uma instincia dela durante todo o ciclo de vida da
execucdo do software.

As informacdes armazenadas na classe Configuracao serdo salvas em arquivos,
por meio de um método especifico da classe, e esses arquivos conterao os valores contidos nesse
unico objeto.

Assim como nas classes do pacote de visdo, os métodos de encapsulamento foram
omitidos para facilitar a visualizacdo do diagrama. Além disso, a classe Singleton e seus

atributos privados e estaticos também foram representados sem seus métodos de encapsulamento.

5.2.2 Apresentacao do software

Nesta subsecao, apresentaremos o software desenvolvido e sua forma de utilizagao.
Na Figura 14, € possivel visualizar a tela principal do software. A usabilidade € facilitada pela
barra de menu localizada no topo da janela, e o status do uso pode ser verificado no painel na
parte inferior.

Ao utilizar os itens do menu, as janelas internas sdo abertas dentro do painel de
trabalho, que, na Figura, possui um plano de fundo azul. Na Figura 14, o menu “Arquivo”
estd aberto, expondo as opg¢des para abrir um arquivo de treinamento e salvar os dados. Neste
momento, como o software ainda ndo realizou nenhuma aprendizagem de maquina, a opcao de
salvar o arquivo de treinamento estd desativada.

Afim de facilitar o entendimento do uso do software, os dois processos do uso do
software foi dividido em dois tépicos, sendo o primeiro realizando a MDE através da base de

dados, enquanto que o segundo, serd feito a partir do arquivo de treinamento salvo pelo software.

5.2.2.1 Realizando MDE por meio do arquivo de base de dados.

Para realizar a mineracdo de dados usando arquivos da base de dados extraidos do
software de gestdo académica, € necessario acessar o menu “Realizar Teste”, conforme mostrado

na Figura 15. O menu “Realizar Teste” possui quatro itens: ‘“Realizar Aprendizagem”, “Atributos
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Figura 14 — Tela inicial.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

de Aprendizagem”, “Selecionar Arquivo de Teste” e “Realizar Teste”.
No entanto, até o momento, o software ainda ndo realizou a aprendizagem de

madquina, portanto, somente a op¢ao ‘“Realizar Aprendizagem” estd disponivel.

Figura 15 — Tela Inicial - Menu de Realizar Teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao clicar no item de menu “Realizar aprendizagem” ou utilizar o atalho “Ctrl + E”

ird carregar uma tela para informar o arquivo de aprendizagem de maquina. Este arquivo serd
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o da base de dados da instituicdo de ensino, como por exemplo, as informacdes retirados do

software de gestdo académico da institui¢do. A Figura 16 apresenta esta tela.

Figura 16 — Selecionar arquivo de dados para realizar apren-
dizagem de méquina.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos selecionar o arquivo de treinamento os dados serdo carregados e caso nao
contenha erros, os atributos e seus respectivos tipos serdo expostos na proxima janela. Conforme
pode ser observado na Figura 17. Através da Figura, pode-se perceber uma tabela com os
atributos identificados no arquivo informado. Através desta tabela € possivel selecionar qual
atributo serd utilizado para ser o atributo classe do experimento, como também, remover atributos
da aprendizagem de maquina, ou seja, realizar a preparacdo dos dados para treinar os algoritmos.
Para realizar alguma ac¢@o, basta clicar na linha da tabela e em seguida no botao da acdo. O botao
de “recarregar” ird recarregar a tabela com todas as informagdes iniciais, assim, o usudrio pode
refazer o processo caso aconteca algum erro ao remover um atributo acidentalmente. Somente
ap6s selecionar o atributo classe, o botdo de confirmar ficara clicavel e ao clicar iniciard o
processo de aprendizagem de mdquina.

Ap06s confirmar os atributos e clicar em continuar, o processo de aprendizagem de
madquina iniciard. O usudrio poderd acompanhar na barra de status o andamento do treinamento
do software em cada algoritmo. Como o processo de aprendizagem de maquina pode levar algum

tempo, o usudrio poderd informar ao software o arquivo para teste. A Figura 18 apresenta o
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Figura 17 — Selecionar atributos para realizar treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

momento em que a janela da escolha de arquivo de classificacdo enquanto realiza a aprendizagem
de maquina, perceba que no momento em que a imagem foi capturada, apenas o algoritmo de
MLP continua em treinamento. Os demais algoritmos, Arvore de decisiao, Floresta Aleatoria,
KNN, Naive Bayes e SVM ja foram concluidos. Apds o treinamento da base de dados, o texto
de treinamento completo ird aparecer na barra de status, independentemente de qual tela esta
sendo apresentada. Também ficara disponivel para utilizacao o item de menu “Salvar”, que esta
presente no menu “Arquivo”, este item de menu esta exposto de forma desativada na Figura 14.

A Figura 19 apresenta a tela de selecionar atributos de classificacdo. Esté janela
¢é similar a que foi apresentada na Figura 17, no entanto, esta janela possui o campo para
selecionar o atributo que identifica o objetivo a ser classificado, como por exemplo nome,
matricula, Cadastro de Pessoas Fisicas (CPF) ou outro atributo, visto que, ao fim do processo,
serd informado a classifica¢do do conjunto de dados e assim, auxiliar na tomada de decisdes da
gestao escolar. Apds informar o atributo classe e o atributo de identificacdo o botdo de classificar
ficaré disponivel.

Ap0s realizar a classificagdo, o usudrio serd apresentado a um resultado detalhado
em um arquivo em formato PDF, como mostrado na Figura 20. Esse arquivo contém informagdes
valiosas sobre a classificacdo dos dados, incluindo a probabilidade de confianca na qual o melhor
algoritmo classificou cada instancia.

No arquivo Portable Document Format (PDF), os resultados sdo organizados de
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Figura 18 — Selecionar arquivo para realizar teste enquanto
realiza aprendizagem de méquina.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19 — Selecionar atributos para realizar teste enquanto
realiza aprendizagem de méaquina.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

forma clara e facil de compreender, com os dados agrupados por classe. Para cada classe,
o usudrio pode verificar os registros classificados e suas respectivas probabilidades. Essa
apresentacdo facilita a andlise dos resultados e fornece insights importantes sobre a performance

do algoritmo de aprendizagem de maquina em relacdo a cada classe.
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A saida em formato PDF torna o processo de avaliacio mais conveniente € permite
que os resultados sejam compartilhados facilmente com outras partes interessadas, como gestores
e equipe académica. Dessa forma, a anélise dos resultados da classificagdo torna-se mais eficiente
e contribui para uma gestdo escolar mais informada e direcionada no combate a evasdo e reten¢ao

escolar.

Figura 20 — Resultado da classificagdo.

Classe 1- Reprovado

Atributo Identificador Classificagao Probabilidade
4 Reprovado 85.4%
12 Reprovado 81.1%
15 Reprovado 92.8%
16 Reprovado 79.7%
21 Reprovado 86.5%

Classe 2 - Aprovado

Atributo Identificador Classificagéo Probabilidade
1 Aprovado 92.7%
2 Aprovado 79.4%
3 Aprovado 77.5%
5 Aprovado 82.3%
6 Aprovado 90.9%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 20 Apresenta apenas parte do relatdrio final, O relatério completo pode ser

visualizado no Apéndice B.
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6 AVALIACAO PROPOSTA

A proposta do trabalho consistiu na criacdo de um software genérico para a mineragao
de dados escolares. Esse software foi projetado para ser compativel com diversas bases de dados
e algoritmos de aprendizagem de mdiquina diferentes. Para avaliar sua versatilidade, foram
conduzidos experimentos com duas bases de dados publicas distintas. Além disso, o software
foi desenvolvido de forma a ser acessivel a usudrios sem conhecimentos técnicos especificos.
Portanto, o software foi projetado com énfase na facilidade de uso, e essa usabilidade foi avaliada
utilizando o método SUS. Neste capitulo, abordaremos tanto os experimentos realizados como a

avaliacdo de usabilidade.

6.1 Experimentos

Neste estudo, foram conduzidos dois experimentos utilizando o software proposto,
cada um com bases de dados diferentes. O primeiro experimento utilizou a base de dados ptblica
empregada por Cortez e Silva (CORTEZ; SILVA, 2008). Essa base de dados consiste em um
conjunto de informacdes de alunos de escolas portuguesas, com classificagdes referentes as notas
nas disciplinas de matematica e portugués. Ao longo deste estudo, essa base serd mencionada
como “Cortez e Silva”.

Por outro lado, o segundo experimento utilizou uma base de dados! também publica,
porém ficticia. Essa base de dados ficticia foi criada com o propdsito especifico de conduzir
experimentos de aprendizagem de mdquina sobre as notas dos alunos. Para os fins deste estudo,
essa base serd denominada como “Exams”.

Com essas duas bases de dados, o software proposto foi testado e avaliado quanto a
sua eficiéncia na realizacdo da aprendizagem de maquina e classificacdo dos dados. A utilizagdo
de diferentes bases de dados proporcionou uma andlise abrangente da capacidade do software
em lidar com diferentes contextos e conjuntos de informacdes, permitindo uma compreensao
mais completa de seu desempenho e aplicabilidade em cendrios variados.

Podemos obter uma compreensao mais detalhada das diferencas entre as bases de
dados ao examinar a Tabela 2. Nela, sdo apresentadas a origem dos dados, o numero de atributos,
a lista desses atributos e, por dltimo, o ndmero de instincias da base. Como discutido com

maior profundidade no Capitulo 4, um aspecto crucial do processo foi a sistematica divisdo dos

' Exam Scores - A fictional dataset and should only be used for data science training purposes. <http:

/lroycekimmons.com/tools/generated_data/exams>. Acessado em: 02 de abril de 2022.
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atributos em grupos distintos. Essa divisdo foi realizada com o objetivo principal de aprimorar
a compreensdo abrangente da base de dados, proporcionando uma visao mais estruturada e
significativa. As bases de dados utilizadas sdo compostas por atributos agrupados nas seguintes

categorias: Educagdo, Demografia/Social e Econdmico.

Tabela 2 — Comparacdo das bases de dados utilizadas no

experimento.
Cortez e Silva Exams
Origem dos dados Institui¢des de ensino Portuguesa Dados ficticios
Numero de Atributos 32/33 8

colégio, sexo, idade, endereco,
ndmero de membros na familia,
mora com a familia,
escolaridade da mae,
escolaridade do pai,
trabalho da mae, trabalho do pai,
motivo de escolher esta escola,
responsavel do estudante,
tempo de translado para escola,
tempo de estudo por semana,

nimero de reprovagdes, suporte extra escolar, género, etnia,
suporte dos pais para estudar, nivel de graduagao dos pais,
faz reforco/monitoria escolar, almocga na escola,
Atributos realiza atividades extracurricular, curso preparatério para teste,
frequentou creche, pontuacdo matematica,
deseja fazer ensino superior, pontuacdo de leitura,
possui acesso a internet em casa, pontuacdo de redacdo

esta em relacionamento romantico,
qualidade do relacionamento familiar,
tempo livre depois da escola,
sai com 0s amigos,
consome alcool em dias de semana,
consome alcool em finais de semana,
situagdo de satide, nimero de faltas,
nota do primeiro semestre,
nota do segundo semestre,
nota final.
Numero de Instancias 649 1000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses grupos nao apenas organizam os atributos de maneira coerente, mas também
desempenham um papel de destaque na mineracdo de dados educacionais. O grupo “Educacio”
abrange aspectos intrinsecamente relacionados ao ambiente de aprendizado e ao desempenho
académico dos individuos. Através desses atributos, € possivel capturar informagdes cruciais
sobre os percursos educacionais, identificar padrdes de aprendizado e prever possiveis desafios,
como evasdo e retencao.

Por sua vez, o grupo “Demografia/Social” compreende uma ampla gama de dados



68

que oferecem informacdes fundamentais sobre o contexto social e familiar dos estudantes. Essa
perspectiva € vital para entender como fatores externos, como a composi¢@o familiar, localizacao
geografica e acesso a recursos sociais, podem influenciar diretamente o sucesso educacional.

Ja o grupo “Econdmico” langa luz sobre a influéncia dos fatores econdémicos no
cendrio educacional e familiar dos estudantes. Os dados econdmicos podem abranger desde
niveis de renda até indicadores macroecondmicos que impactam as oportunidades educacio-
nais disponiveis para os individuos. A compreensdo das interconexdes entre esses aspectos
econdmicos e os resultados educacionais pode enriquecer significativamente a andlise de dados.

Em sintese, a estruturacdo em grupos dos atributos de dados demonstra ser um
componente-chave na exploracdo da mineragdo de dados educacionais. Esses grupos fornecem
uma abordagem organizada e holistica para entender as complexidades envolvidas nos processos
educacionais, considerando nao apenas o aspecto pedagdgico, mas também as influéncias sociais
e econdmicas. Nesse sentido, a Tabela 3 apresenta um resumo dos dados em cada grupo na
respectiva base de dados correspondente.

O experimento foi conduzido em um computador equipado com um processador
17-3537U CPU de 2.00GHz e 8GB de memdria RAM. Conforme ilustrado no fluxograma da
Figura 11, no decorrer deste experimento, o treinamento ocorre de maneira simultanea a interface
gréfica. No entanto, foram realizados dois experimentos com cada base de dados. No primeiro, o
treinamento ocorre de forma sequencial, ou seja, o segundo algoritmo s6 inicia apds a conclusao
do primeiro, e assim por diante. Enquanto no segundo experimento, a aprendizagem acontece
de forma concorrente, permitindo que todos os algoritmos sejam treinados simultaneamente.
Em todos os experimentos, a aprendizagem e os testes sdo realizados com o uso da validacdo

cruzada, utilizando 10 subconjuntos.

6.1.1 Experimento com base de dados Cortez e Silva

Utilizando a base de dados de Cortez e Silva (CORTEZ; SILVA, 2008), foi possivel
realizar andlises que resultaram nos valores apresentados na Tabela 4. Esta tabela exibe os
resultados obtidos pela aplicacdo de diversos algoritmos de minerag@o de dados, juntamente com
as métricas de desempenho correspondentes.

Na Tabela 4, € notavel que os resultados variam entre os algoritmos utilizados. A
métrica de acurdcia, que reflete a precisdo dos modelos, revela que a Floresta Aleatdria alcancou

o melhor desempenho, atingindo uma notével taxa de 97,4684%. Essa métrica € crucial, pois
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Tabela 3 — Comparagdo das bases de dados utilizadas no
experimento.

Cortez e Silva Exams

colégio,
tempo de estudo por semana,
numero de reprovagdes, suporte extra escolar,
suporte dos pais para estudar, curso preparatdrio para teste,
faz reforco/monitoria escolar, pontuacdo matematica,
realiza atividades extracurricular, pontuacgdo de leitura,
frequentou creche, niimero de faltas, pontuacdo de redacdo
nota do primeiro semestre,
nota do segundo semestre,
nota final.

Educacional

sexo, idade, endereco,
mora com a familia,
escolaridade da mae,
escolaridade do pai,
motivo de escolher esta escola,
responsavel do estudante,
tempo de translado para escola,
deseja fazer ensino superior,
possui acesso a internet em casa,
estd em relacionamento romantico,
qualidade do relacionamento familiar,
tempo livre depois da escola,
sai com 0s amigos,
consome alcool em dias de semana,
consome alcool em finais de semana,
situacdo de saude,

género,etnia,
nivel de graduagao dos pais,
almoca na escola,

Demografico/Social

Econdmico trabalho da mae, trabalho do pai,

Fonte: Elaborado pelo autor.

avalia a capacidade dos modelos de fazer previsdes precisas em relacao aos dados de teste.

Além disso, a tabela destaca o tempo de treinamento de cada algoritmo. Nesse
aspecto, observa-se que a Arvore de Decisio ¢ 0 KNN se destacam por terem tempos de
treinamento muito rapidos, indicando eficiéncia computacional. A Arvore de Decisdo ¢ 4gil
devido ao seu processo direto de divisdo de dados, que envolve menos cdlculos complexos. O
KNN, por sua vez, tem um treinamento rdpido porque memoriza o conjunto de treinamento, € o
processo de teste envolve principalmente a identificacdo de vizinhos préximos, exigindo menos
processamento.

Por outro lado, algoritmos como MLP e Naive Bayes apresentam tempos de trei-
namento mais longos. O MLP, com suas redes neurais de multiplas camadas, exige cdlculos
iterativos e ajustes de parametros, tornando-o computacionalmente mais intensivo. Da mesma
forma, embora o Naive Bayes seja considerado um algoritmo mais simples, ele ainda requer célcu-

los repetitivos de probabilidades condicionais, o que pode contribuir para tempos de treinamento



70

Tabela 4 — Resultado alcancado com a base de dados de Cor-

tez e Silva.
Algoritmos Métricas Valores
. Acuricia 96,962 %
Arvore de .
Decisio Tempo de treinamento 0,01 seg
Erro médio absoluto 0,0456
Acuracia 97,4684 %
Floresta .
Aleatéria Tempo de treinamento 0,06 seg
Erro médio absoluto 0,0961
Acuréacia 76,962 %
KNN Tempo de treinamento 0,00 seg
Erro médio absoluto 0,02319
Acuréacia 91,1392 %
MLP Tempo de treinamento 3,38 seg
Erro médio absoluto 0,0947
. Acuréacia 92,4051 %
Naive .
Baves Tempo de treinamento 0,00 seg
y Erro médio absoluto 0,0838

Fonte: Elaborado pelo autor.

mais prolongados.

Essa diferenca de desempenho em termos de tempo de treinamento destaca a impor-
tancia de considerar a eficiéncia computacional ao selecionar algoritmos para cenérios onde o
tempo de treinamento é um fator crucial.

O erro médio absoluto também € uma métrica relevante, pois mede a diferenca média
entre as previsdes do modelo e os valores reais. Através da Tabela 4, € possivel perceber que o
KNN obteve o menor erro médio absoluto, indicando uma maior precisdo em suas previsoes.

Uma observagao relevante é que o experimento com a base de dados de Cortez e
Silva revelou que o algoritmo de Floresta Aleatéria alcancou um desempenho superior em relagdo
aos demais, tanto em termos de acurdcia quanto de tempo de treinamento. Essa constatacio tem
implicagdes significativas para a escolha de algoritmos em cendrios semelhantes, ressaltando a
importancia de considerar tanto a precisdao quanto a eficiéncia computacional.

Além disso, € interessante notar que a utilizacao da 16gica de aprendizado concorrente
também impactou os resultados, resultando em um tempo ligeiramente menor em relagdo a
abordagem anterior. Esse resultado sugere que, com bases de dados maiores ou mais complexas,
essa estratégia de aprendizado concorrente pode oferecer vantagens ainda mais significativas.

Portanto, a andlise dos resultados apresentados na Tabela 4 oferece uma visio abran-
gente das performances dos algoritmos utilizados, destacando a eficacia da Floresta Aleatoria
devido a sua natureza de conjunto e diversidade. A abordagem da Floresta Aleatdria, que com-

bina multiplas arvores de decisdo independentes e suas previsdes, permite a captura de nuances e
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padrdes complexos nos dados. Essa metodologia reduz o risco de overfitting e melhora a gene-
ralizagdo do modelo para novos dados, resultando em um desempenho notavelmente superior.
Além disso, sua capacidade de selecionar caracteristicas e amostras de maneira aleatéria em cada

arvore contribui para reduzir a variancia e aumentar a estabilidade do modelo.

6.1.2 Experimento com base de dados Exams

Utilizando a base de dados Exams, foram obtidos os resultados apresentados na

Tabela 5.

Tabela 5 — Resultado alcangado com a base de dados Exams.

Algoritmos Métricas Valores

Acuracia 97,9 %
Tempo de treinamento 0,03 seg

Arvore de

Decisao Erro médio absoluto  0,0247
Acuracia 99 %
Floresta .
Aleatéria Tempo de treinamento 0,32 seg
Erro médio absoluto 0,0383
Acuracia 88,7 %
KNN Tempo de treinamento 0,00 seg
Erro médio absoluto 0,1139
Acuracia 99 %
MLP Tempo de treinamento 1,59 seg
Erro médio absoluto 0,0153
Naive Acuréc.ia 97,6 %
Tempo de treinamento 0,01 seg
Bayes

Erro médio absoluto 0,0496

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na andlise dos resultados da base de dados “Exams”, torna-se evidente que dois
algoritmos se destacam ao atingir a mais alta acurdcia. Tanto a Floresta Aleatéria quanto o
MLP obtiveram uma acurdcia de 99%. No entanto, € notdvel que o MLP exigiu um tempo
quase cinco vezes maior em comparagcao com a Floresta Aleatéria. Importante destacar que os
tempos apresentados referem-se a execuc¢ao sequencial dos algoritmos, totalizando 1,95 segundos
para a execugdo de todos os algoritmos. Realizando a aprendizagem dos algoritmos de forma
simultanea, o tempo de execuc¢do foi reduzido para 1,61 segundos, resultando em uma economia
de 0,34 segundos.

A andlise dos resultados das duas bases de dados, conforme apresentado nas Tabelas
4 e 5, revela que diferentes algoritmos se destacam para cada conjunto de dados. Os algoritmos
com resultados mais notdveis estdo indicados em negrito. Além disso, observa-se que o tempo

de treinamento para diferentes algoritmos nio impde um custo excessivamente alto, permitindo
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que o software proposto explore a selecdo do melhor algoritmo para a base de dados escolhida.
Mesmo na base de dados que demandou mais tempo de treinamento, o processo foi concluido

em 3,46 segundos.

6.2 Avaliacao do SUS

Este trabalho tem como um dos objetivos especificos avaliar a usabilidade do software
proposto por meio de um método simples e eficaz: o questionario SUS. A escolha desse método
se deve a sua ampla utilizacdo e comprovada eficcia na avaliacdo da usabilidade de sistemas e
softwares.

O questionario SUS consiste em 10 perguntas cuidadosamente elaboradas para
avaliar a facilidade de uso e a satisfagdo do usudrio com o software em questdo. Cada pergunta
€ avaliada em uma escala de concordancia, variando de “discordo totalmente™ a “concordo
totalmente”. A pontuacgdo total obtida a partir das respostas do usudrio nao ¢ uma simples média
aritmética, mas sim um cédlculo ponderado que leva em consideragdo as caracteristicas especificas
do SUS. O questionario foi respondido por professores, coordenadores, responsdveis pelo setor
de matricula e psicologo que atuam na educac@o em escolas de trés diferentes municipios do
sertdo pernambucano, Afogados da Ingazeira, Salgueiro e Mirandiba.

Além das 10 perguntas padroes do SUS, este estudo acrescentou duas questoes
adicionais que nao dizem respeito diretamente a usabilidade do software, mas sim a dificuldade
enfrentada pela gestdo escolar ao obter os dados escolares. Essas questdes foram incluidas
para obter uma visdo mais abrangente do contexto em que o software serd utilizado e entender
eventuais dificuldades externas que possam afetar a percepcao da usabilidade pelos usuérios.

A Tabela 6 apresenta as doze perguntas utilizadas no questiondrio. As 10 primeiras
sdo as perguntas padroes do SUS, enquanto as duas ultimas sdo as questdes adicionais sobre a
obtencao de dados escolares. Essas perguntas foram cuidadosamente selecionadas para fornecer
informacdes valiosas sobre a usabilidade do software e sua integragdo com a gestao escolar.

Por meio desse questiondrio, busca-se obter informacdes significativos sobre a
experiéncia do usudrio com o software proposto e identificar possiveis pontos de melhoria na
usabilidade. Ao avaliar a satisfacdo e a facilidade de uso do software.

Esta avaliacdo compreendeu um estudo tanto presencial como remoto, em que 0s
entrevistados foram convidados a responder a um formuldrio digital nas pesquisas remotas

€ a um questiondrio em papel nas pesquisas presenciais. O publico-alvo selecionado para o



73

Tabela 6 — Lista de perguntas utilizadas no questiondrio.

Niamero Perguntas Tipo de resposta
| Eu acho que gostaria de usar essa aplicacdo | até 5
com frequéncia.
2 Eu acho o sistema desnecessariamente complexo. laté5
3 Eu achei o sistema fécil de usar. laté5
4 Eu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa 1 até 5
com conhecimento técnicos para usar o sistema.
5 Eu acho que as vdrias fungdes do sistema estdo | até 5
muito bem integradas.
6 Eu acho que 0 siste.:ma apresenta muitas | até 5
inconsisténcias.
7 Eu imagino que as pessoas aprenderdo a usar | até 5
esse sistema rapidamente.
8 Eu achei o sistema complicado de usar. laté5s
9 Eu me senti confiante ao usar o sistema. latés5
Eu precisei aprender vdrias coisas novas .
10 . 1 até5
antes de usar o sistema.
Eu tenho acesso para extrair informagdes da . ~
11 . ~ Sim ou ndo
base de dados do sistema de gestdo escolar.
A minha escola possui um técnico ou responsavel . ~
12 Sim ou ndo

no setor de Tecnologia da Informacgao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

questiondrio foi composto por professores, coordenadores de curso, coordenadores de registro
académico/matricula e diretores de institui¢des educacionais.

Entretanto, durante as primeiras pesquisas, identificou-se uma dificuldade enfrentada
por alguns entrevistados, que ndo possuiam acesso ou ndo sabiam como o sistema de gestdao
escolar disponibilizava os dados de aprendizagem de maquina. Diante disso, para facilitar o
teste do software, uma base de dados ficticia foi disponibilizada em conjunto com o software,
permitindo aos entrevistados a realizagdo da avaliagio mesmo sem acesso aos dados reais.

Os entrevistados tiveram a oportunidade de utilizar o software desenvolvido apds
acordarem com o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) descrito no Apéndice A
e, em seguida, responderam a um questiondrio contendo as doze questdes mencionadas anterior-
mente. O periodo de coleta de dados através do questionario ocorreu ao longo de uma semana e
nao houve acompanhamento por parte do autor ou instru¢des especificas sobre como utilizar o
software, uma vez que o objetivo do questiondrio era avaliar a facilidade de uso do sistema de
forma auténoma e realista.

Ap6s cada teste realizado, os usudrios tiveram a liberdade de expressar suas aprecia-
coes, criticas e sugestdes sobre o software, seja por meio de comentdrios escritos no papel ou por
meio do formuldrio de resposta do questiondrio. Essa abertura para feedbacks proporcionou uma

visdo mais completa das percepcdes dos usudrios em relagdo ao software e permitiu que o autor
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do estudo coletasse informacdes e sugestdes para melhorias no software, como foi o exemplo da
funcionalidade de salvar o treinamento, citado no capitulo anterior.

O modelo de medigdo de usabilidade de sistemas SUS € uma proposta de Brooke
(1986), consiste em avaliar efetividade, eficiéncia e satisfacdo do usudrio, esta medi¢ao dispo-
nibiliza 10 questdes fechadas para avaliar determinadas acdes relacionadas ao sistema. Cada
questao tem cinco possiveis respostas para o usudrio, sendo uma variacao de respostas de 1 a 5.
Sendo que, o valor 1 estéd discordando completamente e o valor 5 concorda completamente. Para
obter o resultado desta medi¢do para uma Unica resposta, deve-se seguir as seguintes regras:

* Para todas as questdes impares, ou seja, 1, 3, 5, 7 e 9, deve-se subtrair 1 da resposta do
usuario;

* As perguntas pares, ou seja, 2, 4, 6, 8 e 10, deve-se subtrair a resposta do usudrio de 5;

* Deve-se somar todas as respostas das 10 questdes e multiplicar por 2,5.

Durante a pesquisa, foram realizadas entrevistas com 31 individuos provenientes
de 6 institui¢des de ensino. Os resultados obtidos foram apresentados de forma grafica para
facilitar a compreensado e andlise dos dados. A Figura 21 exibe o niimero de respostas referentes
a pergunta 1: “Eu acho que gostaria de usar essa aplicacdo com frequéncia”.

Dos trinta e um entrevistados, dezesseis responderam com a nota méxima (5), concor-
dando plenamente com a afirmagdo. Outras quatorze pessoas atribuiram a nota 4, demonstrando
alto grau de concordancia, e uma pessoa respondeu com a nota 3. Realizando os célculos de
pontuacdo: 0+ 0 + (3-1) + ((4-1)*14) + ((5-1)*16), chegamos a um total de 108 pontos para esta
pergunta.

Ap6s dividir o total de pontos pelo nimero de entrevistados (31), o score SUS para
esta pergunta ficou em 3,48. Esse valor reflete a percepcao geral dos entrevistados em relacao
a afirmacdo apresentada na pergunta 1. Vale ressaltar que quanto maior o score SUS, maior é
a facilidade de uso percebida pelos usudrios em relacao a aplicacdo em questdo. Dessa forma,
o valor de 3,48 sugere que a maioria dos entrevistados avaliou positivamente a possibilidade
de utilizar o software com frequéncia, indicando uma percepg¢ao favordvel da usabilidade da
aplicacao.

A Figura 22 representa um gréafico das respostas referente a pergunta 2 “Eu acho o
sistema desnecessariamente complexo”. Das trinta e uma pessoas pessoas entrevistadas, vinte e
oito atribuiram a nota 1, divergindo com a pergunta e trés pessoas responderam com a nota 2.

Sendo assim, esta pergunta obteve 121 pontos através dos célculos: ((5-1)*28) + ((5-2)*3) + 0 +
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Figura 21 — Gréfico das respostas da Pergunta 1.

Pergunta 1: Eu acho que gostaria de usar essa aplicagdo
com frequéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

0. Sendo o seu score SUS de 3,90.

Figura 22 — Grafico das respostas da Pergunta 2.

Pergunta 2: Eu acho o sistema desnecessariamente

complexo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado da terceira pergunta “Eu achei o sistema facil de usar” pode ser visuali-
zado no gréfico da Figura 23. Nesta pergunta vinte e oito pessoas marcaram a resposta 5, duas
pessoas marcaram a resposta 4 e uma pessoa a resposta 3. Sendo assim, a pontuagdo alcangada
neste critério foi de 120. A maneira de alcancar este valor foi através do calculo O + 0 + (3-1) +
((4-1)*2) + ((5-1)*28). Nesta pergunta o score SUS € de 3,87 calculando.

A pergunta que trata do uso de pessoa com conhecimentos técnicos, a pergunta 4
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Figura 23 — Grafico das respostas da Pergunta 3.

Pergunta 3: Eu achei o sistema facil de usar
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Fonte: Elaborado pelo autor.

”Eu acho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimento técnicos para usar o sistema”,
foi a segunda pior nota. A distribuicao de respostas foi de dezoito para a resposta 1, quatro para
a resposta 2, cinco para a resposta 3 € uma para a resposta 5. Sendo o calculo da pontuacgao,

((5-D)*18) + ((5-2)*4) + ((5-3)*5) + ((5-4)*3) + 0, totalizando 97 pontos e o score SUS de 3,13.

Figura 24 — Gréfico das respostas da Pergunta 4.

Pergunta 4: Eu acho que precisaria de ajuda de uma
pessoa com conhecimentos técnicos para usar o
sistema
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 25 expde o nimero de respostas referente a pergunta 5 “Eu acho que as
varias fun¢des do sistema estdo muito bem integradas.”. Vinte e nove deram a nota 5 e duas

pessoas responderam com a nota 4. Realizando os calculos 0 + 0 + 0 + ((4-1)*2) + ((5-1)*29),
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esta pergunta alcancou a nota de 122 pontos. Apds dividir pelo nimero de entrevistados, o score

SUS para esta pergunta ficou de 3,93.

Figura 25 — Gréfico das respostas da Pergunta 5.

Pergunta 5: Eu acho que as varias funcoes do sistema
estao muito bem integradas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 26 € possivel observar o grafico das respostas referente a pergunta 6 “Eu
acho que o sistema apresenta muitas inconsisténcias”. Esta foi a pergunta que alcancou o melhor
resultado. Todos os entrevistados marcaram a resposta 1. Sendo assim, esta pergunta obteve 124

pontos através dos célculos: ((5-1)*31) +0+ 0+ 0+ 0. Sendo o seu score SUS de 4.

Figura 26 — Gréfico das respostas da Pergunta 6.

Pergunta 6: Eu acho que o sistema apresenta muitas
inconsisténcias
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado da sétima pergunta “Eu imagino que as pessoas aprenderdo a usar esse
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sistema rapidamente” pode ser visualizado no grafico da Figura 27. Nesta questdo dezoito
pessoas marcaram a resposta 5, dez pessoas marcaram a resposta 4 e trés pessoas a resposta 3.
Sendo assim, a pontuacdo alcancada neste critério foi de 108. A maneira de alcangar este valor
foi através do calculo 0 + 0 + ((3-1)*3) + ((4-1)*10) + ((5-1)*18). Nesta pergunta o score SUS é
de 3,48 calculando.

Figura 27 — Grafico das respostas da Pergunta 7.

Pergunta 7: Eu imagino que as pessoas aprenderdo a
usar esse sistema rapidamente

Quantidadede notas atribudas

1 2 3 4 i

Respostas

Fonte: Elaborado pelo autor.

A resposta da pergunta 8 “Eu achei o sistema complicado de usar”, alcangou o
segundo melhor resultado, o grafico da Figura 29 apresenta as respostas dos entrevistados. Com
um score SUS de 3,96. Nesta pergunta, trinta entrevistados marcaram a opc¢ao 1 e uma pessoa a
opcdo 2. A pontuacio total foi calculada da seguinte forma: ((5-1)*30) + (4-1)+ 0+ 0+ 0= 123.

A Figura 29 expde o nimero de respostas referente a pergunta 9 “Eu me senti
confiante ao usar o sistema”. Vinte e sete deram a nota 5, trés atribuiram a nota 4 e um
entrevistado a nota 3. Realizando os calculos 0 + 0 + (3-1) + ((4-1)*3) + ((5-1)*27), esta
pergunta alcangou a nota de 119 pontos. Apds dividir pelo niimero de entrevistados, o score SUS
para esta pergunta ficou de 3,83.

A ultima pergunta do formulédrio SUS foi a que alcangou o menor resultado. A
pergunta “Eu precisei aprender vdrias coisas novas antes de usar o sistema” obteve um 88 pontos,
sendo distribuido em dezesseis entrevistados para a resposta 1, sete entrevistados para a resposta
2, trés entrevistados para a resposta 4 e cinco entrevistados para resposta 5. Seguindo o calculo

de questdes de ndmero par: ((5-1)*16) + ((5-2)*7) + 0 + ((5-4)*3) + 0. O score SUS foi de 2,84.
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Figura 28 — Grafico das respostas da Pergunta 8.

Pergunta 8: Eu achei o sistema complicado de usar
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 29 — Gréfico das respostas da Pergunta 9.

Pergunta 9: Eu me senti confiante ao usar o sistema
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em dois formuldrios possui uma observacoes sobre a falta de conhecimento sobre inteligéncia
artificial, o que provavelmente pode ser o motivo score baixo. O grafico de respostas pode ser
visto na Figura 30.

Ainda sobre a avaliacdo SUS, a Tabela 7 expde uma sintese para auxiliar no enten-
dimento e comparagdes de cada pergunta do formuldrio. A forma de calcular a pontuacao foi
de realizar o somatério da multiplicagdo da pontuagdo da resposta pelo nimero de repeti¢des
de resposta neste item. Posteriormente € realizado a soma da pontuacao de todas as questdes e

dividido pelo nimero de respostas. Para alcancgar o score SUS € realizado a multiplicacao por
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Figura 30 — Grafico das respostas da Pergunta 10.

Pergunta 10: Eu precisei aprender varias coisas novas
antes de usar o sistema
18

16

16
14

12

10

g 7

8 5

3
. N
0
1 2 3

4 5

Quantidadede notas atribudas
B

ra

Respostas

Fonte: Elaborado pelo autor.

2,5. Assim, o score SUS deste produto de software € de 91,125, por fim, segundo a proposta de
Brooke (1986) o software possui classificagdo SUS de A. Demonstrando através da avaliacdo do

método SUS exposta na Tabela 7 que o software possui uma boa usabilidade.

Tabela 7 — Tabela com o resultado da pesquisa SUS

1 2 3 4 5 Calculo da Pontuagao
PL 0 0 1 14 16 0+0+ (3-1)+ ((4-1)*14) + ((5-1)*16) = 108
P2 28 3 0 0 O ((5-1)*28) + ((5-2)*3) + 0+ 0= 121
P3 0 O 1 2 28 0+0+(3-1)+ ((4-1D)*2) + ((5-1)*28) = 120
P4 18 4 5 3 1 ((5-D)*18) + ((5-2)*4) + ((5-3)*5) + ((5-4)*3) + 0=97
pP5 0 0 0 2 29 0+0+0+((4-1)*2) + ((5-1)*29) =122
P6 31 0 O O O ((5-1)*31)+0+0+0+0=124
p7 0 0 3 10 18 0+0+((3-1)*3) + (4-1)*10) + ((5-1)*18) = 108
P8 30 1 0 O O ((5-D)*30)+ (4-1)+0+0+0=123
PO 0 O 1 3 27 0+0+(3-1)+((4-1)*3) + ((5-1)*27) =119
Plo 16 7 0 3 5 ((5-D*16) + (5-2)*T) + 0 + ((5-4)*3) + 0 =88

Total (108 + 121 + 120 + 97 + 122 + 124 + 108 + 123 + 119 + 88)/31 = 36,45
Score SUS 36,45 *2,5=91,125
Classificagao SUS A

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como simples fator de comparacao entre valores do score do SUS, o software de
prevengao de tromboembolismo venoso proposto por Toledo et al. (2022) obteve score do SUS
de 79,5 pontos. Ja o software proposto por Nascimento et al. (2022) que auxilia no inclusio
entre surdos e ouvintes obteve um score do SUS de 74,2.

Além das dez perguntas padrdao do SUS, foram incluidas mais duas perguntas adi-

cionais, apresentadas como pergunta 11 e pergunta 12 na Tabela 6. O propdsito dessas duas
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perguntas adicionais € verificar a possibilidade dos profissionais da drea da educagdo terem o
conhecimento e acesso necessarios para extrair a base de dados do seu sistema de gestdo escolar.
Essa capacidade é fundamental para que eles possam utilizar seus proprios dados locais para
realizar a aprendizagem de mdquina com o software proposto.

A primeira pergunta visa identificar se os profissionais tém o conhecimento técnico
e acesso adequado para extrair a base de dados do sistema de gestdo escolar. Essa informacao
¢ relevante para compreender se o software serd viavel e util para a instituicdo, uma vez que a
utilizacdo de dados locais é uma premissa importante para a aplicacao efetiva da aprendizagem
de maquina em contexto educacional.

Ja a segunda pergunta tem o objetivo de identificar a possibilidade da institui¢ao
possuir algum técnico ou profissional de T que possa auxiliar no uso da ferramenta proposta e
também na extracdo dos dados do sistema de gestdo escolar caso o usudrio ndo tenha permis-
sdo. Essa pergunta destaca a importancia de o software ser de facil uso e de facil instalacdo,
considerando que nem todos os usudrios t€ém habilidades avancadas em tecnologia.

Sendo assim, a Figura 31 mostra o grafico com as respostas referente as perguntas
11 e 12. Referente a pergunta 11 “Eu tenho acesso para extrair informagdes da base de dados
do sistema de gestdo escolar”, pode-se perceber que 58% dos entrevistados conseguem pegar
os dados dos alunos. Ainda sobre essa questdo, vale destacar dois pontos escritos no campo de
observagao do formuldrio: A escola do entrevistado ndo possui sistema de gestio escolar digital,
sendo que esta gestdo € feita manualmente através de formuldrios fisicos; O sistema de gestao
escolar ndo possui a funcionalidade de exportar os dados dos alunos. Sendo este software uma
ferramenta privada que até o momento da entrevista o gestor escolar ndo possuia acesso a base
de dados. A partir destas observacdes dos entrevistados pode-se destacar dois pontos: algumas
funcionalidades futuras podem ser desenvolvidas, como por exemplo acessar diretamente a base
de dados do sistema de gestdo escolar; a falta de informacdes nas instituicdes tanto publica como
privadas de softwares livres de gestdo escolar, como por exemplo o I-Educar, na qual Jinior
(2019) e Speck et al. (2018) realizaram o trabalho de implantar e treinarem os usudrios.

J4 a pergunta 12 “A minha escola possui um técnico ou responsdvel no setor de
Tecnologia da Informacao”, a intenc¢do desta pergunta é de como o software pode ser distribuido,
visto que, nem todas as pessoas dominam as técnicas de TI. Na Figura 31 pode-se ver que 83%
dos entrevistados trabalham em institui¢cdes que ndo possuem profissionais de TI, sendo assim,

o software deve ser o mais simples possivel de instalar e utilizar. Assim, o tipo de software
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Figura 31 — Gréfico das respostas das Perguntas 11 e 12.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

desenvolvido que ndo tem necessidade de instalacdo, facilitando para usudrios que ndo dominam
esses conhecimentos. Portanto, é importante reforcar a necessidade de que o software seja facil

de usar e de instalar.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho, buscamos atingir uma série de objetivos especificos, que orientaram
nossa pesquisa e andlise ao longo dos capitulos. Recapitulando esses objetivos e indicando onde
cada um deles foi abordado:

a) realizar um levantamento do estado da arte em busca de solucdes voltadas para a reducao
da evasdo e retencao escolar;

b) analisar as solu¢des identificadas no objetivo anterior, destacando suas contribui¢cdes
cientificas e as técnicas que empregam;

¢) desenvolver um software que permita aos gestores, com base nos dados de sua propria
institui¢do e alunos, realizar previsdes de evasdo e retengdo escolar;

d) realizar experimentos com o software proposto para avaliar sua eficicia; e

e) conduzir uma andlise de usabilidade do software junto ao publico-alvo, incluindo profes-
sores, gestores e equipes multidisciplinares de instituicdes de ensino.

Sobre o objetivo a) e o objetivo b), no Capitulo 4, foi apresentada uma RSL, na qual
foi utilizada para investigar a situa¢do do estado da arte sobre o tema deste trabalho. O software
proposto no objetivo especifico c) foi apresentado no Capitulo 5. Quanto ao objetivo especifico
d), na Secdo 6.1, foram apresentados os resultados do experimento com duas diferentes bases
de dados. O objetivo especifico e) foi alcancado e apresentado na Secao 6.2 com os resultados
do teste de usabilidade realizado por meio do método SUS. Por fim, a hipdtese apresentada na
Secdo 1.2, “Solugdes no ambito da mineracio de dados educacionais podem indicar situagdes de
evasdo e retencao escolar”, pode ser confirmada por meio dos resultados do experimento e da
usabilidade do produto de software apresentados anteriormente.

Quanto as perguntas expostas na Secao 1.3 do Capitulo 1:

1) E possivel fazer uso de MDE para auxiliar na permanéncia e éxito escolar?
2) Quais sdo os principais problemas para a utiliza¢do de técnicas de MDE nas institui¢des
de ensino?

Ap6s a conclusdo deste trabalho, alcancamos as respostas para as duas perguntas
citadas anteriormente. A pergunta “1)” pode ser respondida pelo produto de software, juntamente
com as valida¢des do experimento e da usabilidade através do método SUS. Enquanto a resposta
a pergunta “2)” foi obtida gracas as duas questdes utilizadas no formulario, em conjunto com o
SUS. Sendo assim, as maiores dificuldades observadas sdo a falta de profissionais técnicos na

area de TI nas institui¢des de ensino, o que dificulta a extracdo de dados do sistema de gestao
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escolar digital. Em outros casos, a institui¢do de ensino nao possui um sistema de gerenciamento
digital, continuando a utilizar métodos de registro académico baseados em formuldrios fisicos.

Em resumo, este trabalho apresentou a construcao de um software para mineracao
de dados educacionais, visando a predicdo de evasdo e retengdo escolar. Através de uma RSL,
foi possivel identificar as principais abordagens e algoritmos utilizados em estudos relacionados
ao tema.

O software proposto foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Java,
com foco na facilidade de uso e acesso para equipes multidisciplinares nas instituicdes de ensino.
Os experimentos realizados com duas bases de dados distintas demonstraram que o software
alcancgou resultados promissores, com uma boa acuricia na predi¢do dos casos de evasio e
retencao.

A avaliacao de usabilidade com o método SUS confirmou que o software obteve
uma boa aceitacdo pelos usudrios, indicando que a interface gréifica e a experiéncia do usuario
foram bem-sucedidas. No entanto, durante o processo de avaliacao, foi observado que algumas
institui¢des podem enfrentar dificuldades para extrair informacdes da base de dados. Essas
dificuldades podem ser atribuidas a falta de conhecimento para realizar a extracdo dos dados do
sistema de gestio escolar ou a auséncia de técnicos em Tecnologia da Informacao para prestar
auxilio nesse procedimento. Em situa¢des mais desafiadoras, algumas institui¢cdes ainda nao
possuem um sistema de gestao escolar digital estabelecido.

Diante do exposto, uma possivel proposta de pesquisa futura seria a realizacdo de um
estudo que analisasse e oferecesse suporte a implantagdo de softwares livres de gestdo escolar
em escolas privadas e publicas. Além de trazer beneficios para a modernizagdo e eficiéncia do
ambiente educacional, a ado¢ao de um software publico poderia ser vantajosa para a gestao e
também para os cofres publicos. Ao optar por um software livre, as institui¢des educacionais
eliminariam a dependéncia de empresas terceirizadas, reduzindo custos com licenciamento e
suporte técnico. Além disso, a centralizacdo em um servidor publico para o funcionamento do
sistema tornaria mais vidvel a sua manutenc¢ao e garantiria maior autonomia sobre os dados
sensiveis das escolas. Essa transi¢cdo para o software livre poderia ser planejada de forma
estratégica, considerando as necessidades especificas de cada escola ou municipio, resultando
em uma gestao mais eficiente e econdmica.

E importante ressaltar que este trabalho apresenta algumas limitagdes, como a

restricdo a bases de dados especificas e a dependéncia do uso da plataforma Weka para a
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aplicacao dos algoritmos de mineragdo de dados. Além disso, a disponibilidade de dados e o
acesso a sistemas de gestio escolar podem variar entre as instituicdoes.

Como sugestdes para pesquisas futuras, destacamos a ampliacao do escopo do soft-
ware para suportar diferentes plataformas de mineracdo de dados, a inclusao de mais algoritmos
de aprendizado de maquina e a criagdo de uma interface para integracao direta com diferentes
sistemas de gestdo escolar. Além disso, recomenda-se a realizacdo de estudos adicionais para
analisar o impacto do uso do software nas decisdes e politicas educacionais das instituicoes de
ensino.

Na conclusao desta pesquisa € fundamental reconhecer algumas limitagdes que
afetaram as descobertas e andlises. Primeiramente, as limitacdes dos dados desempenharam
um papel critico, com a qualidade e disponibilidade dos dados podendo impactar a precisdao do
software proposto. Outra consideragdo importante diz respeito ao viés nos dados, o que pode
levar a resultados enviesados e questdes éticas relacionadas a privacidade dos alunos, também
importante citar a Lei Geral de Protecdao de Dados (LGPD) que trata da protecdo de dados
pessoais e da privacidade dos individuos.

Também devemos ter em mente que a escolha dos algoritmos e hiperparametros
pode influenciar significativamente os resultados, e a interpretabilidade de modelos complexos
de IA pode ser um desafio. A inferéncia de causalidade a partir de correlagdes também ¢é
uma preocupacao, e é importante evitar conclusdes precipitadas nesse sentido. Como pesquisa
futura, pode-se realizar um ajuste no software para que o mesmo possa fazer busca alterando os
hiperparametros e encontrando a melhor solu¢do para o problema.

Em suma, este trabalho representa um passo inicial na aplicagdo da mineracao de
dados educacionais para predi¢do de evasdo e retenc¢ao escolar. Esperamos que o software
proposto possa contribuir para melhorar a experiéncia educacional e a tomada de decisdes nas

institui¢des de ensino, visando a reducdo dos indices de evasao e retengdo de alunos.
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APENDICE A - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

Vocé estd sendo convidado por Hélder Antero Amaral Nunes, aluno (a) do
Mestrado do Programa de Pés-Graduagdo em Tecnologia Educacional (PPGTE) da
Universidade Federal do Ceard (UFC), para participar de uma pesquisa. Leia atentamente
as informacdes abaixo e tire suas ddvidas, para que todos os procedimentos possam ser
esclarecidos.

A pesquisa com titulo “Mineracdo de dados socioecondmicos e educacionais de
discentes para predi¢do de evasdo e retengdo escolar” tem como objetivo Propor software
de mineracdo de dados para prever evasdo e retengdo escolar. Dessa forma, a sua
participacdo poderd trazer como beneficios validar a usabilidade do software proposto.

Para a sua realizag@o, preciso que professores, técnicos administrativos escolares e
gestores respondam a este questiondrio, ressaltando-se que a sua colaboragdo € de cardter
voluntdrio e ndo implica em remuneracdo. Ha o risco de vocé sentir-se constrangido com
alguma pergunta, e caso isto ocorra, poderd a qualquer momento interromper a pesquisa
e se for de sua vontade encerrar sua participacao.

O questiondrio possui perguntas simples e deve tomar aproximadamente 20
minutos (o tempo de aplicacdo dependerd da pesquisa) do seu tempo. Os seguintes
procedimentos serdo respeitados:

1. Seus dados pessoais e outras informacgdes que possam identificar vocé
serdo mantidos em segredo;

2. Vocé estd livre para interromper a qualquer momento sua participa¢do na
pesquisa sem sofrer qualquer forma de retaliacdo ou danos; e

3. Os resultados gerais da pesquisa serdo utilizados apenas para alcangar os
objetivos e podem ser publicados em congresso ou em revista cientifica

especializada.

Enderego do(s) responsavel(is) pela pesquisa:

Pesquisador Responsavel: Hélder Antero Amaral Nunes

Instituicdo: Universidade Federal do Cearda (UFC) / Programa de Pés-Graduagdo em
Tecnologia Educacional (PPGTE)

Endereco: Bloco Académico do Instituto UFC Virtual, Campus do PICI - CEP 60440-
554- Fortaleza, Ceara, Brasil

Telefones para contato: (87) 99675-5112




| E-mail: haanunes @gmail.com

ATENCAO: Se vocé tiver alguma consideragio ou diivida sobre a sua participagio na
pesquisa entre em contato com o pesquisador responsavel.

O abaixo assinado s anos,
RG: declara que é de livre e espontanea vontade que estd
participando da pesquisa. Eu declaro que li cuidadosamente este Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido (TCLE) e que, apds sua leitura tive a oportunidade de fazer perguntas
sobre o seu contetido, como também sobre a pesquisa e recebi explicagdes que
responderam por completo minhas dividas. E declaro ainda estar recebendo uma cépia
assinada deste termo e que minha participacdo € de cardter voluntdrio e ndo serei
remunerado.

Pesquisador: Hélder Antero Amaral Nunes

Responsavel:

Data: _ / /

Participante:

Data: _/ [/




APENDICE B - RELATORIO DA CLASSIFICACAO DO SOFTWARE PROPOSTO

Classe 1- Reprovado

Atributo Identificador Classificagao Probabilidade
4 Reprovado 85.4%
12 Reprovado 81.1%
15 Reprovado 92.8%
16 Reprovado 79.7%
21 Reprovado 86.5%

Classe 2 - Aprovado

Atributo Identificador Classificacao Probabilidade
1 Aprovado 92.7%
2 Aprovado 79.4%
3 Aprovado 77.5%
5 Aprovado 82.3%
6 Aprovado 90.9%
7 Aprovado 84.4%
8 Aprovado 91.3%
9 Aprovado 87.4%
10 Aprovado 93.8%
11 Aprovado 93.5%
13 Aprovado 70.6%
14 Aprovado 77.3%
17 Aprovado 91.4%
18 Aprovado 75.2%
19 Aprovado 86.2%

20 Aprovado 83.1%

Nome do arquivo de teste: Teste 21.csv
Melhor algoritmo: Floresta Aleatoria
Tempo de Predigao: 0 segundos
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