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Abstract. Although originally being business oriented, data mining techniques
nowadays can be applied to a variety of types of data such as those from
meteorology, medicine, finance, insurance and, particularly, educational
environments. This paper presents an ongoing research work in the area of
Educational Data Mining, having as its mail goal the prediction of university
students' performance in a conventional teaching environment.

Resumo. Embora originalmente direcionadas a negocios, presentemente as
técnicas de mineragdo de dados podem ser aplicadas a qualquer tipo de dado,
tais como os relacionados a meteorologia, finangas, seguros e, particularmente,
aqueles produzidos por instituicoes educacionais. Este artigo apresenta um
trabalho de pesquisa em andamento na drea Mineragdo de Dados
Educacionais, cujo principal objetivo é a predi¢gio do desempenho de
estudantes universitarios em ambiente convencional de ensino.

1. Introducao

A possibilidade de prever o desempenho de alunos em disciplinas de cursos universitarios
tem papel relevante em ambientes educacionais uma vez que pode subsidiar, de maneira
decisiva, a conducdo do processo ensino-aprendizagem. Antever, com alguma margem
de tempo, o desempenho de um aluno pode, entre outros, motivar o docente responsavel
pela disciplina a usar e aplicar recursos pedagdgicos que permitam, por exemplo, a recu-
peracdo de alunos que satisfazem a um determinado perfil de desempenho, ainda durante
o tempo regular da disciplina, sem a necessidade de tempo extra de recuperagao, normal-
mente requerido. De uma maneira simplista, uma maneira de antever o desempenho es-
colar ¢ considerar dados relativos a desempenhos escolares anteriores e, com base nesses
dados, predizer um desempenho futuro. Obviamente existe um niimero bem grande de
variaveis envolvidas em tal processo e, portanto, dependendo da qualidade dos dados dis-
poniveis, a previsdo pode ou ndo ser satisfatoria e, eventualmente, ser usada para corrigir
eventuais problemas.

Algoritmos e técnicas da area de Mineragdo de Dados (MD) podem subsidiar o
processo de predi¢cdo, desde que exista um volume suficiente de dados representativos e
confiaveis. A MD pode ser caracterizada, de maneira abrangente e no que tange a pes-
quisa, como a area voltada ao estudo e investigacao de formalismos matematicos e técni-
cas computacionais, com vistas ao desenvolvimento de algoritmos para a exploragdao do
volume (cada vez maior) de dados, relativos a um nimero crescente de dominios de co-
nhecimento. Por meio do uso de algoritmos de MD pretende-se a extragdo de informacao
implicita que seja potencialmente 1til (tal como regras de associagdo entre variaveis), a
partir de dados relativos a um determinado dominio de conhecimento. Muitas das técnicas
caracterizadas como de Mineragdo sdo algoritmos da area de Aprendizado de Maquina



(AM) que foram customizados para lidar com grandes volumes de dados e muitas vezes,
algoritmos de MD e AM sao entendidos como tendo a mesma funcionalidade.

A area intitulada Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) diz respeito ao uso de
técnicas de MD em dominios que abrangem dados educacionais. Como apontado em
[Garcia et al. 2011] e [Baker & Yacef 2010], a MDE emergiu nos ultimos anos como uma
area de pesquisa para pesquisadores das mais diversas areas (e.g., Computacao, Educa-
cdo, Estatistica, Sistemas Tutores Inteligentes, E-learning, etc.), quando da anélise de
grandes volumes de dados com o objetivo de resolver questdes voltadas as areas educa-
cionais associadas as respectivas areas de pesquisa individuais. O aumento no niimero de
repositorios com dados académicos de alunos e, também, a rapida obtengdo (embora res-
trita) de tais dados por meio de queries a banco de dados, tem viabilizado, de certa forma,
0 seu uso em um contexto académico, para extragcdo de informagdes que podem reverter
em replanejamento de disciplinas, redirecionamento de praticas pedagdgicas, revisao de
ementas, e outros. Processos utilizados em MDE podem ser vistos como conversores da-
queles dados académicos brutos que foram obtidos por sistemas educacionais tradicionais
(sejam eles automatizados ou ndo), em informagao 1til ao sistema educacional como um
todo, que pode ser utilizada por desenvolvedores de software, professores, pesquisadores
educacionais, etc.

O projeto em desenvolvimento, foco deste artigo, tem por objetivo principal a in-
vestigacdao do uso de determinadas técnicas de MD/AM com o objetivo de prever o de-
sempenho de alunos em disciplinas de cursos universitarios. A Se¢do 2 brevemente apre-
senta algumas possiveis técnicas de MD cogitadas para a inferéncia de desempenho aca-
démico, com base nos dados descritos na se¢do seguinte. A Se¢do 3 descreve os dados
que cogitados para os experimentos de MDE, que estdo armazenados em um banco de
dados de uma institui¢ao educacional localizada no estado de Sao Paulo. Sao dados rela-
tivos a caracterizagdo de alunos bem como a descri¢do dos respectivos historicos escola-
res. A Secdo 4 finaliza o trabalho elencando os proximos passos para a conclusdo do
projeto.

2. Uma Breve Descricao das Técnicas de MD/AM Cogitadas

O projeto tem por objetivo o uso de técnicas de MD/AM para a predi¢do do desempenho
de alunos de um curso superior de Bacharelado em Ciéncias da Computacao. Pretende-
se também uma comparagdo entre os resultados obtidos pelas técnicas cogitadas com o
objetivo ndo apenas de descobrir qual ¢ a mais apropriada para o objetivo proposto mas,
também, com vistas a um futuro sistema computacional que a disponibilize a docentes,
como parte de uma ferramenta adicional para acompanhamento de alunos. Aprendizado
indutivo de maquina ¢ um processo de aprendizado automatico que, a partir de um con-
junto de instancias (exemplos, padrdes) induz uma expressao geral do conceito represen-
tado pelas instancias fornecidas. Caso as instancias sejam descritas também por um atri-
buto classe e o algoritmo faga uso dessa informacao, o aprendizado ¢ chamado de super-
visionado, caso contrario, de nao supervisionado. Dependendo do algoritmo utilizado a
expressao geral pode ser representada como um conjunto de regras de decisdo, uma arvore
de decisdo, uma rede neural, ou simplesmente como um conjunto de grupos formados
com base nas instancias fornecidas. Para o objetivo de aprendizado proposto, em princi-
pio, serdo utilizados: (1) classificadores Naive Bayes [Friedman et al. 1997]; (2) arvores
de decisdo (algoritmo C4.5) [Quinlan 1993]; (3) o NN [Cover & Hart 1967] e o (4) Apri-
ori [Agrawal e Srikant 1994] que sdo brevemente descritos a seguir.



Classificadores Naive Bayes (CNB) sao uma familia de -classificadores
probabilisticos simples, baseados no uso do resultado estabelecido pelo teorema de
Bayes. O CNB assume que: (i) todas as varidveis (atributos) sdo condicionalmente
independentes umas das outras, dada a varidvel classe e (ii) todas as variaveis sdo
diretamente dependentes da variavel classe. Langley e colegas em [Langley et al. 1992]
mostraram que o CNB consegue competir com um dos mais bem sucedidos sistemas de
aprendizado de maquina, conhecido como C4.5 [Quinlan 1993]. O C4.5 constroi arvores
de deciséo a partir de um conjunto de dados de treinamento, utilizando para direcionar o
crescimento da arvore, o conceito de entropia da informacdo. O método Nearest Neighbor
(NN) é um método de aprendizado automético caracterizado como baseado em
instancias; € bastante popular para a classificacdo de instancias de dados devido,
principalmente, & sua simplicidade e habilidade de produzir classificagdes com boa
precisdo. O algoritmo conhecido como Apriori é voltado a mineracdo de padrbes
sequenciais. No trabalho em que foi proposto [Agrawal & Srikant 1994] o algoritmo
descrito gera, como saida, um conjunto de itemsets considerados frequentes (um itemset
€ um conjunto de itens basicos). A partir do conjunto de itemsets frequentes, sdo geradas
regras de associa¢do, com o objetivo de estabelecer possiveis relacdes entre itens de dados
participantes de itemsets, para uso futuro, geralmente por sistemas administrativos de
tomada de decisdo. A extracdo de regras de associacao a partir de dados educacionais ja
foi objeto de algumas pesquisas descritas na literatura (ver [Garcia et al. 2011], [Abdullah
et al. 2011]) com relativo sucesso.

3. Sobre os Dados a serem Utilizados

Como apontado em [Whitten & Frank 2005], técnicas de minera¢do de dados investem
no desenvolvimento de programas computacionais que automaticamente "peneiram" ba-
ses de dados, na busca de regularidades ou padroes. Tais padrdes, quando robustos, po-
dem ser generalizados e usados em predi¢des relacionadas a dados futuros. E importante
lembrar que, muitas vezes, processos de mineragao encontram padrdes que sao triviais ou
de senso comum. Outras vezes, espurios ou incertos. Um aspecto de extrema relevancia
quando do uso de técnicas de aprendizado de maquina e/ou mineragdo de dados, diz res-
peito a qualidade dos dados disponiveis para a tarefa de aprendizado/mineragdo. Via de
regra dados reais (i.e., dados que ndo sdo artificialmente criados para validar certos as-
pectos de algum sistema) t€ém imperfei¢cdes: podem ter partes confusas bem como ausen-
tes e, como consequéncia, qualquer padrao detectado provavelmente sera inexato. Os au-
tores enfatizam que algoritmos precisam ser robustos o suficiente para lidar com dados
imperfeitos e para extrairem regularidades que, embora inexatas, sejam uteis.

Os dados a serem utilizados nos experimentos com técnicas de MDE provém de
um curso superior de Bacharelado em Ciéncias da Computacao oferecido por uma facul-
dade da regido metropolitana da cidade de Sao Paulo que, por razdes de sigilo sera refe-
renciada neste trabalho apenas como Faculdade. O curso de Bacharelado em Ciéncia da
Computacao foi escolhido devido a maior familiaridade com a grade curricular das auto-
ras deste trabalho. Alunos ingressam no curso via exame de sele¢do promovido pela Fa-
culdade, duas vezes ao ano. Para alunos que seguem a matriz curricular vigente, a duragao
do curso ¢ de 4 anos. Via de regra a populagdo estudantil provém de regides relativamente
proximas a Faculdade, sendo um pequeno nimero proveniente de outros estados e alguns
poucos estrangeiros. Informacdes sobre alunos da Faculdade sdo armazenadas em dois



tipos de registros: o Registro do Estudante e o Histérico Escolar do Estudante. As infor-
macdes contidas em cada um deles estdo na Tabela 1. Nos experimentos do Registro do
Estudante serdo utilizados inicialmente as informacdes (5), (6), (7), (8) e (12) e do Regis-
tro de Dados Académicos (4), (9) e (10). O impacto de cada um dos atributos nos resul-
tados sera avaliado empiricamente, quando da realizagdo dos experimentos. Estima-se
que o numero de padrdes de dados para os experimentos, vai estar em torno de 240. Com
base em registros historicos de desempenho no curso e, particularmente, na disciplina de
Construgdo de Algoritmos e Programacgao I (CAP1), serdo induzidos classificadores, para
predi¢ao do desempenho na disciplina CAPI.

Tabela 1. Informagdes Discentes junto a Faculdade.

REGISTRO DO ESTUDANTE COMENTARIOS E/OU OPCOES DISPONIVEIS

(1) Nome

(2) Enderego

(3) Telefone

(4) E mail

(5) Data de nascimento

(6) Idade

(7) Sexo

(8) Estado Civil solteiro(a), casado(a), divorciado(a), viuvo(a).

(9) RG

(10) CPF

(9) Titulo de eleitor

(9) RNE para estrangeiros apenas.

(10) Cor amarela, branca, indigena, negra, parda, ndo declarado.

(11) Religido 61 possiveis religides disponiveis para escolha.

(12) Maior grau de instrucéo médio completo, superior incompleto, superior completo,
especialista, mestre, doutor.

(13) Nome do pai
(14) Nome da mée
(15) Nome do responsavel

DADOS ACADEMICOS COMENTARIOS E/OU OPCOES DISPONIVEIS
(1) Registro Académico (RA)

(2) Data de Conclus@o Ensino Médio

(3) Data do vestibular

(4) Nota no vestibular

(5) Classificagdo no vestibular

(6) Data ingresso no curso

(7) Data término do curso

(8) Turma Reserva de vaga, cursando, concluido.

(9) Lista de Disciplinas Cursadas Cada disciplina cursada tem as seguintes informagdes a ela associ-
adas: [Nome, Turma,Sem.,Ano,NroFaltas,Notas,Média].

(10) Historico escolar Aproveitamentos, disciplinas cursadas, disciplinas a cursar,
pendéncias.

4. Proximos Passos do Desenvolvimento do Projeto

A pesquisa descrita se iniciou com um levantamento bibliografico preliminar, com o
objetivo de prospectar a area de MDE e identificar algumas das contribui¢des existentes.
Em seguida foi feito um estudo de técnicas de MD/AM, com vistas a selecionar as mais
promissoras para cumprir o objetivo pretendido da pesquisa que, presentemente, se
encontra na fase definicdo e pré-processamento dos dados advindos de um ambiente
educacional especifico, de maneira a torna-los factiveis de serem tratados por técnicas de



MD/AM. Particularmente estdo sendo definidas e realizadas tarefas relacionadas a
selecdo e transformagdo de atributos e, eventualmente, de integracdo de dados. Uma vez
finalizada a fase atual, as técnicas de AM/MD brevemente descritas na Secao 2 serdao
usadas em experimentos relacionados a predi¢ao de desempenho académico, com analise
e discussdao dos resultados obtidos, bem como recomendacdes quanto a efetividade do
uso de tais técnicas como uma ferramenta adicional ao acompanhamento do desempenho
discente. Para os experimentos pretende-se usar o ambiente Weka de MD/AM [Weka
2012].
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