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Resumo

Modelos de predicao que utilizam algoritmos de classificacdo, como arvores de decisdo, KNNs,
Naive Bayes e RNAs, sdo constantemente utilizados na educagdo para previsdo de desempenho
de discentes, seja no ensino médio ou no ambito académico, a fim de compreender como os
mesmos podem sair-se em provas, exames ou atividades extracurriculares, a partir de uma série de
fatores, como, por exemplo, notas passadas, sua idade, seu género, a duracdo de um semestre ou a
disciplina que estd cursando ou cursou. Uma das possiveis aplicagdes desses modelos de predi¢ao
na educacao € no ensino online. Assim, considerando o ensino online, a plataforma gamificada,
ToSabendo, foi criada baseando-se em Quizzes (jogos de perguntas e respostas) no intuito de gerar
experiéncias envolventes em Institui¢cdes de Ensino Superior buscando favorecer um ambiente
de desafio para o jogador, motivando-o a aprender os conceitos apresentados em cada questao
e dando a ele uma sensagdo de progressdo naquela tarefa que estd realizando. Entretanto, a
mesma ainda ndo apresenta uma estratégia de predi¢ao utilizando modelos de predicdo a fim dos
professores compreenderem, por meio do conhecimento previsto, como determinado discente
pode se sair na plataforma, no intuito de aperfeicoar o ensino e as atividades de contetdos
programaticos de disciplinas em sala de aula e também na prépria T6Sabendo. Assim, desejou-
se propor, desenvolver e validar uma estratégia para predicao de desempenho de discentes na
plataforma T6Sabendo. Com a estratégia de predicao proposta e desenvolvida, para valida-la, foi
realizada uma experimentagdo pratica envolvendo diferentes modelos de predicao e conjuntos de
dados sintéticos, onde se avaliou inicialmente o modelo que se sairia melhor com 10 diferentes
conjuntos de dados, um para discentes novatos e outro para veteranos. Em seguida, os modelos
que obtiveram os melhores resultados nesse primeiro experimento, passaram por uma avaliacdo
de diferentes hiperparametros. De uma forma geral, apds as avaliagdes dos modelos, as drvores de
decisdo foram as que apresentaram os resultados mais satisfatorios tanto para novatos quanto para
veteranos e, aperfeicoando mais esse modelo com treinamentos com diferentes hiperparametros,
foram obtidos resultados de acurécia e precisdo proximos ou igual a 100% de acerto, um valor
que deve ser analisado e avaliado futuramente por conta da necessidade da criagdo de dados

sintéticos, o que sugere um possivel overfitting.

Palavras-chave: Estratégia de predicdo. Modelos de predi¢ao. Plataforma T6Sabendo. Desempe-

nho de discentes.



Abstract

Prediction models that use classification algorithms, such as decision trees, KNNs, Naive Bayes,
and ANNSs, are consistently employed in education for predicting the performance of students,
whether in high school or in academic settings. The goal is to understand how they may perform in
exams, tests, or extracurricular activities based on various factors such as past grades, age, gender,
semester duration, or the discipline they are currently enrolled in or have completed. One of the
potential applications of these prediction models in education is in online learning. Considering
online education, the gamified platform "T6Sabendo" was created based on quizzes (question and
answer games) with the aim of generating engaging experiences in Higher Education Institutions.
The intention is to create a challenging environment for the player, motivating them to learn
the concepts presented in each question and giving them a sense of progression in the task at
hand. However, the platform currently lacks a prediction strategy using prediction models to
help teachers understand, through predicted knowledge, how a particular student may perform
on the platform. This understanding would be valuable for improving teaching methods and
the content activities of classroom subjects, both in the traditional classroom setting and on the
ToSabendo platform itself. Therefore, the goal was to propose, develop, and validate a strategy
for predicting student performance on the T6Sabendo platform. With the proposed and developed
prediction strategy, a practical experimentation was conducted involving different prediction
models and fictitious datasets. The evaluation initially assessed the model that would perform
best with 10 different datasets, one for novice students and another for veterans. Subsequently,
the models that achieved the best results in this first experiment underwent an evaluation of
different hyperparameters. Overall, after evaluating the models, decision trees yielded the most
satisfactory results for both novices and veterans. By further refining this model through training
with different hyperparameters, accuracy and precision results close to or equal to 100% were
obtained, a value that must be analyzed and evaluated in the future due to the need to create

synthetic data, which suggests a possible overfitting.

Keywords: Prediction strategy. Prediction models. T6Sabendo Plataform. Student Performance.
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1 Introducao

A educacgdo € um direito humano fundamental, que deve ser de acesso universal com
qualidade para todos (Gomede et al., 2018). Para melhora-la, € importante encontrar outras formas
eficazes e eficientes e a tecnologia na educacao desempenha um papel crucial para isso, trazendo
consigo uma série de beneficios e oportunidades para discentes, educadores e instituicdes de
ensino. Desde o advento da tecnologia digital, testemunhou-se uma mudanga significativa na
forma como a informacdo € acessada, compartilhada e processada. De acordo com Giroto, Poker
e Omote (2012), a tecnologia tem o poder de romper barreiras geograficas, democratizar o acesso
ao conhecimento e proporcionar experiéncias de aprendizagem mais interativas e envolventes.
Portanto, a tecnologia na educacao promove a personalizagdo do ensino. Segundo Sousa et al.
(2011), com o auxilio de ferramentas digitais, € possivel adaptar o conteido e a abordagem
pedagdgica de acordo com as necessidades individuais de cada discente. Isso permite que os
discentes aprendam em seu proprio ritmo, explorando diferentes recursos e recebendo feedback
imediato, otimizando o processo de aprendizagem e facilitando a compreensao dos conceitos
(Valentini; Soares, 2005).

Um dos recursos didaticos personalizados que vem sendo utilizado frequentemente sao
elementos de jogos em institui¢des que buscam oferecer aos discentes maneiras de envolvé-los
de forma mais eficaz no processo de aprendizagem dos contetddos discutidos em sala de aula.
Segundo Prensky (2001), a nova geracao de discentes, conhecida como “nativos digitais”, possui
uma afinidade natural com a tecnologia e experi€ncias de jogos, o que torna a gamificacdo uma
estratégia eficaz para capturar sua aten¢ao e motivacao. Os jogos promovem cendrios educativos,
“proporcionando ao discente a vivéncia de experiéncias de aprendizagem que talvez ndo fossem
tao faceis de serem alcancadas através do ensino tradicional” (GIARDINETTO; MARIANI,
2005). De acordo com (Seixas et al., 2014), pesquisas a respeito da utilizacdo dos games na
educacao tém evidenciado resultados positivos com relag@o a experiéncia de aprendizagem, bem

como relatam melhorias significativas na motivacado e, consequentemente, no engajamento.

Seguindo essa visdo da gamificacdo no ensino, surgiu-se a ideia da criacdo de uma
plataforma de ensino com participacdo dos discentes e professores do curso de ciéncia da
computacao da Universidade Federal de Ouro Preto (Franca et al., 2021). Para este feito, foi
desenvolvida e validada uma plataforma baseada em Quizzes, denominada T6Sabendo, no intuito
de gerar experi€ncias envolventes em Instituicoes de Ensino Superior (IESs). Esse Quizzes
buscam favorecer um ambiente de desafio para o jogador, motivando-o a aprender os conceitos
apresentados em cada questdo e dando a ele uma sensacdo de progressao naquela tarefa que estda

realizando (Ferreira, 2022).

Além da gamificacdo, para atualizar e melhorar a plataforma T6Sabendo com a quantidade



Capitulo 1. Introdugdo 2

de dados existentes dos discentes que a utilizariam diariamente, a combina¢do com modelos de
predicdo € uma excelente alternativa. De acordo com Gerds, Cai e Schumacher (2008), Modelos
de predicao sdo algoritmos diretamente ligados ao Aprendizado de Mdaquina, que utilizam dados
histdricos para fazer previsdes ou estimativas sobre eventos ou comportamentos futuros. Eles sdo
construidos a partir de dados de treinamento, nos quais padrdes e relagdes sao identificados, e
esses padroes sao usados para fazer previsoes ou classificagdes em novos conjuntos de dados
(Carraro, 2019). Existem diversos modelos preditivos: Redes Neurais Artificais, KNNs, Arvores
de decisao, Naive Bayes, dentre outros. Eles podem trazer beneficios significativos para o processo

de aprendizagem como (Alyahyan; Diistegor, 2020):

» Feedback personalizado: com base na andlise de dados, os modelos preditivos podem
fornecer feedback personalizado e direcionado aos discentes. Isso vai além do feedback
imediato fornecido pela gamificacdo, oferecendo informagdes especificas sobre as dreas
em que o discente estd se destacando ou precisa melhorar. De acordo com Pallathadka er
al. (2023), o feedback personalizado ajuda os discentes a entenderem seus pontos fortes e

fracos, fornecendo orientagdes claras sobre como podem melhorar seu desempenho;

* Intervencoes direcionadas: podem identificar discentes que estao enfrentando dificuldades
ou riscos de desempenho académico inferior. Ao detectar padrdes nos dados de desempenho,
os modelos podem alertar os educadores sobre a necessidade de intervengdes especificas
para esses discentes. Segundo Karimi, Huang e Derr (2020), isso permite que os educadores
oferecam suporte adicional, tutoria ou materiais de aprendizagem complementares para

auxiliar os discentes em dreas em que estdo enfrentando desafios.

Assim, a implementacdo de um desses modelos de predi¢ao na plataforma T6Sabendo
pode auxiliar a entender os discentes, principalmente para prever o desempenho de futuros
discentes cadastrados na mesma. O desempenho académico estd diretamente relacionado a Edu-
cational Data Mining (EDM), que recentemente tem se baseado em algoritmos de Aprendizado
de Méquina em conjunto com minera¢do de dados, educag¢do baseada em computagdo e andlises
estatisticas, como se pode visualizar na Figura 1.1. A EDM (Ji; Zhang; Zhang, 2020) refere-se
a técnicas de mineragao de dados usadas para analisar dados educacionais. Diversos dados, ou
também chamados de fatores, estudados na EDM podem influenciar esse desempenho, como
desempenho académico prévio, dados demogréficos desses discentes, fatores psicoldgicos, entre
outros (Alyahyan; Diistegor, 2020). Portanto, esses dados fornecidos por essa extensa pesquisa,
ap6s pré-processa-los e tratd-los, sdo de grande importancia para os modelos de predi¢do e,

consequentemente, para a plataforma.

Este capitulo encontra-se organizado como se segue. A Se¢do 1.1 apresenta a motivacao
para a realizacdo desse trabalho. A Secdo 1.2 descreve os objetivos geral e especificos. A Secao
1.3 aborda o método utilizado no desenvolvimento desse trabalho. Finalmente, a Secao 1.4

apresenta o delineamento do restante da monografia.
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Figura 1.1 — Areas de formacdo da EDM (Pallathadka et al., 2023)

1.1 Justificativa

Ter conhecimento de como os discentes sair-se-ao em sua formacdo académica € um
dos requisitos mais significantes para as instituicdes de ensino. O desempenho dos discentes (Ji;
Zhang; Zhang, 2020) pode ser antecipado com base em seu desempenho académico anterior.
De acordo com os resultados, as habilidades e interesses dos discentes também podem estar
ligados ao seu desempenho. Esse tipo de andlise permite aos professores concentrarem mais
atencdo nos discentes que mais precisam. E importante ressaltar que o sucesso de um professor
¢ frequentemente medido pelo desempenho de seus discentes (Pallathadka er al., 2023). A
faculdade deve avaliar a competéncia do seu corpo docente por meio disso. Além disso, é
importante entender em que nivel se encontra um determinado curso. Esses tipos de andlises

ajudam uma instituicdo a melhorar a qualidade de seu ensino.

Apesar de existirem diversas ferramentas gamificadas para auxiliar os docentes a melhorar

o desempenho de seus discentes como o

* Kahoot, orientada por meio de questiondrios e que apresenta beneficios notdveis na
melhoria do aprendizado (Wang; Tahir, 2020),

* ou Kolligo (Wiener; Campos, 2019), que € um aplicativo para dispositivos méveis que pro-
move 0 apoio aos professores na elaboragdo de préticas diferentes levando em consideracao

o perfil de cada turma,

nenhuma € focado em IESs e muito menos possuem andlises para previsdao do desempenho

do discente utilizando modelos preditivos (Romero; Ventura, 2020). A grande importancia
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Figura 1.2 — Comparacao visual do processo de aprendizagem/interven¢ao entre os sistemas de
ensino online e tradicional (Karimi; Huang; Derr, 2020)

de combinar a plataforma T6Sabendo com um modelo preditivo € explicado pela Figura 1.2,
onde se observa que no ambiente de aprendizado tradicional, os instrutores podem interagir
com os discentes, avaliar seu desempenho e agir para fornecer intervengao se sentirem que um
discente provavelmente terd um desempenho ruim na aula. No entanto, no ensino online os
discentes interagem principalmente com a plataforma, ou seja, ha inerentemente menos interag@o
entre discentes e instrutores. Mais especificamente, devido a alta propor¢ao discente-professor,
os professores ndao conseguem avaliar de forma abrangente o ganho de aprendizado de cada
discente nessas plataformas (Karimi; Huang; Derr, 2020). Assim, um modelo preditivo poderia
ser usado em tempo real ao longo do curso dentro da T6Sabendo para identificar os discentes
que tém previsdo de desempenho ruim e fornecer a eles alguma intervencao com os recursos da
propria plataforma. Isso de forma geral ajudaria os discentes em si, os proprios professores e,

consequentemente, os proprios cursos e IESs.

1.2 Objetivos

Este trabalho possui, como objetivo geral, a proposta, o desenvolvimento e a validag¢ao
de uma estratégia para predicao de desempenho de discentes na plataforma T6Sabendo, elegendo
os melhores modelos de predicdo por meio de diversas andlises dos dados pré-selecionados dos
discentes, desde notas anteriores até o ambiente escolar em que vive. Uma vez a plataforma
ToSabendo ficando novamente funcional, a estratégia de predicao, proposta e validada neste

trabalho, podera ser incorporada a plataforma T6Sabendo.

De um modo geral, os principais objetivos especificos, a serem alcancados neste trabalho,
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* entendimento do processo de EDM em uma plataforma de ensino online com informagdes

dos discentes;

* identificacdo prévia das dificuldades de discentes quanto a determinados assuntos ou

conteddos programdticos com futuras intervengdes por parte dos professores;

* possibilidade de aplicacdo da plataforma com predicdo do desempenho dos discentes em

distintas disciplinas e distintos cursos de IESs como forma de complementar o ensino.

1.3 Método de trabalho

Visando alcangar o objetivo geral deste trabalho, inicialmente, foi proposta uma estratégia
de predigdo a partir da construcdo de arquiteturas de funcionamento, as quais foram adotadas
para desenvolvimento e validagdo da estratégia. Em seguida, precisou-se definir os conjuntos
de dados utilizados tanto para minera¢ao dos dados como a constru¢do de modelos preditivos.
Para tanto, utilizou-se de dados sintéticos, criados a partir de estudos realizados (vide Secao
2.1), selecionando, assim, atributos relevantes para a experimentagao préatica da estratégia de
predi¢cao proposta considerando os discentes novatos e veteranos. Em seguida, foi proposto uma
mecanismo de mineragcdo de dados para tratamento desses atributos relevantes utilizando algumas

das etapas da EDM, como o pré-processamento de dados.

Com a modelagem desses conjuntos de dados, uma variedade de modelos de predicao foi
desenvolvida utilizando algoritmos de classificacdo. Para validagdo da estrategia de predi¢ao,
inicialmente, esses modelos passaram por fases de treinamento e testes em conjuntos de dados
diversos. Posteriormente, os modelos que apresentaram os melhores desempenhos, um destinado
a novatos e outro a veteranos, foram aprimorados por meio de testes com diferentes conjuntos de
hiperparametros, no intuito de se definir os mais adequados a serem utilizados na plataforma
ToéSabendo.

1.4 Organizacao do Trabalho

Os seguintes capitulos deste trabalho encontram-se na seguinte ordem: o Capitulo 2
apresenta a revisao de literatura necessdria para a realizagcao deste trabalho, envolvendo funda-
mentacao tedrica e trabalhos diretamente relacionados. O Capitulo 3 apresenta a metodologia
utilizada de forma detalhada, exibindo cada uma das etapas realizadas para implementagdo da
estratégia de predicdo proposta para a plataforma T6éSabendo com as devidas explicacdes sobre
cada uma das decisdes tomadas ao longo do processo. O Capitulo 4 discute os experimentos
praticos realizados e os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5, apresenta as conclusdes deste

trabalho e as perspectivas de trabalho futuro



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a revisdo de literatura com informacdes e referéncias importantes
pesquisadas para realizacdo deste trabalho, garantindo a confiabilidade e a qualidade técnica e
cientifica do mesmo. Para tal, foi feita uma divisdo em duas secdes gerais: a Secdo 2.1 apresenta
a fundamentacgao tedrica, que descreve conceitos, tecnologias e ferramentas relevantes para
o desenvolvimento deste trabalho, e a Secdo 2.2 expde trabalhos e referéncias diretamente
relacionados ao objetivo geral deste trabalho, auxiliando no embasamento cientifico e para

definicao da estrategia de predicao proposta nesse trabalho

2.1 Fundamentacao Tedrica

Nesta sec¢ao, € apresentado o suporte tedrico necessdrio para o entendimento e desenvol-
vimento deste trabalho. Para este fim, dividiu-se em quatro subse¢des: a Subsecdo 2.1.1 descreve
a plataforma T6Sabendo, cendrio da aplicagdo da estratégia proposta neste trabalho, a Subse¢ao
2.1.2 apresenta conceitos € uma exposicao sobre alguns modelos preditivos que poderao vir a ser
testados e validados, a Subsecdo 2.1.3 define o Desempenho Académico a partir de diversos fato-
res especificos e sua importincia para as universidades, e a Subsecao 2.1.4 descreve o processo
da EDM.

2.1.1 Plataforma ToSabendo

FILIPOUSKI, Marchi e SIMOES (2009) consideram aspectos importantes na aplicagio
da gamificacdo em ambientes de aprendizagens: o planejamento, a possibilidade de trabalhar com
experimentagdes, ciclos rdpidos de feedback, diferentes niveis de complexidades, subdivisao de
tarefas complexas em vdrias menores, sistema efetivo de recompensas, possibilidade de vivéncias
de papéis, diversdo e prazer. Por meio disso, a plataforma T6Sabendo foi desenvolvida pensando
na criagdo de diferentes tipos de Quizzes (jogos de perguntas e respostas), engajando tanto
discentes quanto professores no possivel e divertido jogo de ensinar e aprender (Franca et al.,

2021), e com um diferencial: o foco € na aprendizagem para disciplinas de cursos de IESs

No funcionamento inicial da T6Sabendo, cada um dos Quizzes € apresentado na forma de
um tabuleiro que representa um mapa (vide Figura 2.1), tendo um caminho a seguir. Cada uma
das casas contém um nivel diferente de dificuldade de questio, levando o jogador a evoluir nos
conceitos do conteido abordado naquele Quizz. Ao percorrer todo o percurso desse “tabuleiro
do conhecimento”, o jogador € informado que “estd sabendo” aquele determinado conteido.
Esta € a razdo da escolha do nome “T6Sabendo”: uma expressdo descontraida que representa o

sentimento que se espera que o jogador tenha ao final do Quizz que jogar.
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Figura 2.1 — Protétipo do tabuleiro (Franca et al., 2021)

Com essa versdo pronta, discentes do Curso de Ciéncia da Computacio da Universidade
Federal de Ouro Preto a utilizaram com o intuito de obterem bons resultados no Exame Nacional
de Desempenho de Estudantes (ENADE). Para este fim, a metodologia empregada consistiu em
comparar o desempenho dos discentes antes e apds utilizarem a Té6Sabendo. Para isso, foram
realizados dois simulados com questdes retiradas de edi¢des anteriores do ENADE, dos quais
o segundo simulado foi aplicado apds o acesso a T6Sabendo. Com esse segundo simulado
aplicado, foram obtidos resultados satisfatorios, o que mostrou que a plataforma proporcionou
engajamento e aprendizagem efetiva dos discentes que a utilizaram, atendendo satisfatoriamente
as exigéncias de qualidade de um método de ensino-aprendizagem. Segundo Franca ef al. (2021),
82% dos discentes, que participaram desse experimento, consideram a plataforma de grande
importancia para a preparagdo para o ENADE e 73% dos discentes consideram a T6Sabendo

uma boa ferramenta educacional.

Portanto, atingiu-se o objetivo principal da plataforma de reunir e apresentar, de forma

descontraida, conteidos de disciplinas, auxiliando na aprendizagem de discentes quanto aos
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conteddos apresentados. Isso foi um indicativo para a continuidade do uso da plataforma, podendo
contribuir na preparacio de futuros ENADEs e também auxiliar professores no momento de

lecionar suas disciplinas.

Entretanto, a plataforma tornou-se inutilizada por um tempo, visto que as tecnologias as
quais ela foi criada tornaram-se obsoletas e, desta forma, algumas mudancas, implementadas por
Ferreira (2022), foram definidas e encontram-se apresentadas na Subsecao 2.1.1.1, envolvendo
0 back-end da plataforma, e na Subsecdo 2.1.1.2, envolvendo o banco de dados de suporte da

plataforma.

2.1.1.1 Back-end

Segundo Ferreira (2022), para o desenvolvimento do back-end, usou-se como linguagem
o Javascript, para gerar uma API REST. Basicamente, a interacdo entre APIs € a requisi¢ao
e resposta entre um cliente um servidor. Uma API que segue os padrées REST para construir
servigos web sao chamadas de API REST. O REST € um padrao de arquitetura designado para
aplicagdes em rede (Zhou et al., 2014), utilizando o protocolo HTTP com os métodos GET, POST,
PUT, DELETE e PATCH (vide Tabela 2.1) e apresentando as seguintes restri¢des de acordo com
Fielding (2000):

Cliente-servidor: utiliza-se uma arquitetura onde se separa o cliente e o servidor, tornando-

os independentes;

* Stateless: a comunicagao entre o cliente e servidor € stateless, ou seja, qualquer solicitacdo
do cliente ndo deve ser salva. Além disso, nenhuma secao ou histérico deve ser criado de

uma requisi¢do do cliente;

* Cache: armazenar os dados em cache € muito importante, pois melhora o desempenho no
lado do cliente, permitindo que ele reutilize a resposta retornada, e a escalabilidade avanca

no lado do servidor;

* Interface Uniforme: esse tipo de interface desacopla e simplifica a arquitetura, o que

permite sua evolucdo de forma independente;

 Sistema em camadas: hd um hierarquia sobre os componentes de software e eles nao
conseguem visualizar o que estd acontecendo dentro de outro componente no qual ndo

esteja conectado;

» Cédigo sob demanda: o software envia codigo executdvel de um servidor para um cliente

mediante solicitacdo do cliente. Essa restricao melhora a extensibilidade do sistema.

No caso de uma API REST, o back-end é separado do front-end, que seria toda interface

que o usudrio consegue manipular. O back-end fica responsdvel por manipular as informagdes do
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Métodos Responsabilidade

GET Buscar dados

POST Salvar os dados

PUT Substitui determinado dado
DELETE Apaga determinado dado
PATCH Atualiza determinados dados

Tabela 2.1 — Métodos HTTP (Kimura, 2021)

banco de dados, receber requisi¢des e enviar respostas. Para esse, ja se implementou a autentica¢ao
do usudrio, adequou-se as fungdes para cada tipo de usudrio da plataforma e desenvolveu-se o
CRUD das instancias da plataforma (Ferreira, 2022), ou seja, fun¢des de criacdo de dados para o

banco, de leitura de dados, de atualizacao dos dados e de delecdo dos dados.

2.1.1.2 Banco de dados

De acordo com Ferreira (2022), a Figura 2.2 apresenta o Esquema Entidade Relaciona-
mento (EER) atual da plataforma T6Sabendo, o qual foi gerado seguindo a metodologia para
concepcao do banco de dados. Como pode ser observado, existem trés tipos especificos de
usudrios: o administrador, o colaborador e o jogador, por meio de uma especializagdo sobreposta,
0 que permite que qualquer um deles atue como outro, ou seja, um jogador pode atuar como
colaborador e entre outras possibilidades. O administrador gerencia permissdes dos demais
usudrios da plataforma. O colaborador cria e edita questdes e Quizzes na plataforma, sendo
passado essa func¢do para um professor. E o jogador, que € o usudrio-alvo, joga os Quizzes ao
seu dispor, contendo informagdes do seu nivel dentro da plataforma, sua pontuacao geral e uma
breve biografia. Todos os usudrios especificos possuem o login, nome completo, sexo, ultimo
acesso e a data de cadastro. Ademais, eles também possuem um curso, a institui¢do de ensino e

qual a sua localidade.

Além desses trés importantes usudrios, hd também as questdes, as quais sdo formadas
por enunciado, dicas, fonte, nivel de dificuldade e quatro alternativas, com um detalhe de que o
enunciado e as alternativas de uma questao podem ser do tipo textual, imagem ou video. Elas
estdo organizadas por subcategorias, as quais estdo organizadas por categorias. Esse esquema
de categorias e subcategorias assemelha-se a forma de organizacao dos planos de ensino de
disciplinas de IESs, facilitando sua adapta¢do para a T6Sabendo. Enfim, cada questao possui
um nivel de dificuldade, podendo ser basico, médio ou avancado, que define a pontuagdo que o

jogador receberd ao acerta-la e o tempo que terd para respondé-la.

Ja em relacdo aos Quizzes, sao formados, em suma, por questdes e um titulo. E onde os
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Figura 2.2 — Esquema Entidade-Relacionamento da atual versao da T6Sabendo

colaboradores poderdo criar novas questoes para os jogadores. Para cada um desses Quizzes, um

jogador possui uma pontuagdo e o nivel em que se encontra.

Para melhor entendimento do banco dados confeccionado para a plataforma T6Sabendo,
0 Anexo A apresenta o esquema relacional do mesmo gerado a partir do EER ilustrado na Figura
2.2.

2.1.2 Modelos de predicao

Os modelos de predicao sdo um ramo direto do Aprendizado de Maquina. O Machine
Learning, ou a traducdo para Aprendizado de Maquina, (Zhou, 2021) € um subcampo da inteli-
géncia artificial (IA) que vem sendo cada vez mais difundido em aplicacdes de todos os tipos a
fim de aumentar a capacidade de lidar com a crescente quantidade de dados disponiveis e extrair
percepgoes tteis e informagdes relevantes a partir desses dados. De forma resumida, como falado
por Murphy (2012), Aprendizado de Mdquina € um conjunto de algoritmos que podem detectar
automaticamente padrdes nos dados e, em seguida, usar os padrdes descobertos para prever

futuros dados, ou para realizar outros tipos de tomada de decisdo sob incerteza.

De acordo com Samuel (1959), “Aprendizado de Méaquina € o campo de estudo que d4 aos
computadores a capacidade de aprender sem ser explicitamente programado”. Essa capacidade
de aprendizado continuo € uma das principais vantagens do Aprendizado de Médquina em relag@o
aos algoritmos tradicionais de programacdo, que exigem atualizacbes manuais e interven¢ao

humana para se adaptarem a novas situagdes ou padrdes.

No ambito académico, o Aprendizado de Mdquina pode ser aplicado para auxiliar os
docentes a direcionar os discentes sobre os conceitos que precisam ser reforcados, os testando
de diversas formas (Joyce; Harris, 2018); um dos ramos responsdveis por esse auxilio é o de

modelos de predic¢ao.
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Os modelos de predicdao sao formados por algoritmos ou abordagens utilizadas para
prever valores ou eventos futuros com base em dados histdricos (Bramer; Bramer, 2016). Eles sdao
amplamente aplicados em diversas dreas, como ciéncia de dados, financas, medicina e educacao,
para tomar decisdes informadas e antecipar resultados. Alguns exemplos de uso nessas dreas

seriam:

* Ciéncia de dados (Xu et al., 2022): identificar padrées que podem sugerir fraudes e, a
partir disso, emitir alertas ou ativar mecanismos de protecdo capazes de barra-las em tempo
hébil;

* Financas (Ala’raj et al., 2022): estimar o comportamento de pontuacao de crédito dos

clientes em bancos;

* Medicina (Javeed et al., 2023): realizar a previsao de diagnosticos médicos para alguma

doencga especifica, como a deméncia;

* Educacao (Sekeroglu; Dimililer; Tuncal, 2019): predizer a performance de discentes; no
caso, um modelo pode descobrir pontos fracos e sugerir maneiras de melhoré-los a partir

da realizacdo do acompanhamento do discente.

Particularmente na educagdo, como apresentado no artigo de Sekeroglu, Dimililer e Tuncal
(2019), a partir do uso de trés diferentes modelos de predicao, observou-se que “o ambiente social
e familiar do discente € de grande relevancia para melhorar a qualidade da educacdo para futuras
geracdes”’. Assim, conclui-se que o uso de diferentes modelos de predi¢ao e com diferentes e
mais extensas bases de dados gerariam melhores resultados e seriam vitais para uma intervengao

precoce do discente, melhorando o desempenho do mesmao.

Segundo Bramer e Bramer (2016), esses modelos de predicao podem ser divididos em
duas vertentes: tarefa de classificacdo e a tarefa de regressao. A tarefa de classificagdo € usada
quando se quer atribuir uma determinada classe ou categoria a uma instancia de dados. O objetivo
€ gerar um modelo capaz de classificar corretamente as instancias desconhecidas em classes
pré-definidas; a saida desejada € discreta e representa uma classe ou categoria. J4 na tarefa de
regressao, ao contrdrio da classificacdo, a saida desejada é um valor numérico continuo ou uma
func¢do de saida continua. Os modelos de predi¢do para regressao sdo projetados para aprender
padrdes e relacionamentos entre os atributos de entrada e a varidvel de destino continua. Em
resumo, a principal diferenca entre tarefas de classificacdo e regressao estd na natureza da saida

desejada.

As Subsecdes 2.1.2.1 a2.1.2.4 descrevem, respectivamente, o funcionamento dos modelos
de predicdo com os algoritmos de classificacdo: Arvores de decisdo, KNN, Naive Bayes e Redes
Neurais Artificiais, visto que sdo os algoritmos de classificacdo que mais aparecem em modelos
de predicao na literatura de previsao de desempenho académico de acordo com Alyahyan e
Diistegor (2020).
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2.1.2.1 Arvores de decisio

Uma arvore de decisdo usa a estratégia dividir para conquistar de modo a resolver um
problema de decisao (Faceli ef al., 2021). Um problema complexo € dividido em problemas mais
simples, aos quais recursivamente € aplicada a mesma estratégia. As solucdes dos subproblemas
podem ser combinadas, na forma de uma drvore, para produzir uma soluc¢io do problema complexo.
A forga dessa proposta vem da capacidade de dividir o espago de instancias em subespacos e
cada subespaco € ajustado usando diferentes modelos. Essa € a ideia basica por trds de algoritmos
baseados em arvores de decisdo, tais como: Iterative Dichotomiser3 (ID3) (Quinlan, 1986),
ASSISTANT (Cestnik; Kononenko; Bratko, 1987), Classification And Regression Tree (CART)
(Breiman, 2017) e C4.5 (Quinlan et al., 1996).

Uma arvore de decisao é uma estrutura de dados definida (Monard; Baranauskas, 2003)
recursivamente como: um no folha que corresponde a uma classe ou um né de decisdo que
contém um teste condicional baseado nos valores do atributo. Na proposta padrao, os testes sao
uni-variados: as condi¢des envolvem um unico atributo e valores no dominio desse atributo. Para
cada resultado do teste existe uma aresta para uma subarvore. Cada subdrvore tem a mesma

estrutura que a arvore.

Esses testes condicionais variam de acordo com o resultado final que deseja chegar, ou
seja, qual classe a drvore esté tentando induzir. Exemplos de testes condicionais para o prever o
caso de um discente ser aprovado ou ndo em Estrutura de dados I, uma matéria ofertada em um

curso de ciéncia da computacdo, seriam:

¢ Média de notas >=75;
¢ Nota em Estrutura de dados I > 70;

* Nota em Introducao a Programacao >= 80.

Outros exemplos de teste condicionais seriam para o caso de um diagndstico de um
paciente, por exemplo, como observa-se na Figura 2.3, onde cada elipse é um teste em um
atributo para um dado conjunto de dados de pacientes e cada retangulo representa uma classe, ou
seja, o diagndstico. Para diagnosticar (classificar) um paciente, basta comecgar pela raiz, seguindo

cada teste até que uma folha seja alcancada.

No intuito de mostrar um outro exemplo mais geral, a Figura 2.4 apresenta um esquema
proposto por Faceli ef al. (2021) de uma arvore de decis@o e a divisdo correspondente definidos
pelos Atributos x1 e x2. Cada n¢6 folha da arvore corresponde a uma regiao nesse espaco. As
regioes definidas pelas folhas da drvore sdo mutuamente excludentes e a reunido dessas regioes
cobre todo o espaco definido pelos atributos. A intersecao das regides abrangidas por quaisquer

duas folhas € vazia. A unido de todas as regioes (todas as folhas) ¢ U. Uma arvore de decisao
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saudavel doente

Figura 2.3 — Arvore de decisdo simples para diagndstico de um paciente (Monard; Baranauskas,
2003)

abrange todo o espaco de instancias. Esse fato implica que uma arvore de decisao pode fazer

predi¢des para qualquer exemplo de entrada.

Figura 2.4 — Arvore de decisio e as regides de decisdo no espaco de busca (Faceli et al., 2021)

De acordo com Gama (2002), as principais desvantagens das drvores de decisdo sdo a

sua instabilidade, em que pequenas perturbacdes do conjunto de treino podem provocar grandes
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alteracdes no modelo aprendido, e valores ausentes (valor de um atributo € desconhecido) podem
causar problemas em decidir que da arvore seguir. Apesar disso, elas apresentam uma alta
interpretabilidade, em que uma decisdo complexa (prever o valor da classe) € decomposta numa
sucessao de decisdes elementares, uma eficiéncia muito boa, com sua complexidade de tempo
linear, e a selecdo de atributos, que produz modelos que tendem a ser bastante robustos contra a

adicdo de atributos irrelevantes e redundantes.

2.1.2.2 KNN

O algoritmo k-Nearest Neighbour (KNN) é considerado um dos algoritmos de classifi-
cacao mais populares e simples utilizado em modelos de predi¢ao. A ideia basica por trds do
KNN ¢ que objetos semelhantes tendem a estar proximos uns dos outros (Faceli et al., 2021).
O algoritmo reconhece os vizinhos mais proximos da amostra (instancia do conjunto de dados,
como, por exemplo, um discente) no espaco de caracteristicas, € a previsdo para a nova amostra é
entdo calculada como a média das respostas dos K vizinhos mais préximos (Kuhn; Johnson et al.,
2013). Segundo Raschka e Mirjalili (2017), esse algoritmo apresenta duas caracteristicas cruciais
que antecedem a previsao da resposta desejada para o novo conjunto de amostras: a determina-
¢ao do ndmero de vizinhos mais préximos K que formarao a vizinhanga da nova amostra e a
definicdo da métrica de distancia que identificard as K amostras mais préximas na base de dados
de treinamento em relacdo a nova amostra. Segundo Faceli ez al. (2021), o estabelecimento do
nimero de K vizinhos mais proximos € considerado um parametro que influencia a capacidade

de generalizacdo do modelo para dados futuros.

Quanto a escolha da medida de distancia, ela € influenciada pela maneira como € definida
a separacdo entre as amostras. A distancia euclidiana, que € a distancia direta entre duas amostras,
¢ a métrica mais frequente nesse contexto (Kuhn; Johnson et al., 2013). A mesma € apresentada
pela Equacdo 2.1. Além disso, Raschka e Mirjalili (2017) ressalta que para aplicar essa medida, €
crucial estabelecer um padrio consistente na base de dados durante a etapa de pré-processamento
(vide Secdo 2.1.4.4), de forma que cada caracteristica/atributo presente contribua igualmente

para o calculo da distancia.

2.1)

onde:

* d(x,y) representa a distncia euclidiana entre os vetores X e Y;
* n ¢ a dimensdo dos vetores (ou seja, o nimero de caracteristicas);

* x; e y; sdo os elementos correspondentes nos vetores X e Y
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Para a classificacdo, a resposta a ser predita deve ser representada pela classe mais comum
observada na vizinhanca de z*. Ou seja, para cada classe da resposta de interesse j, calcula-se a
probabilidade condicional da nova observacao pertencer a j-ésima classe através da fragao de

pontos em Ny () cujo valor da resposta € j, apresentada na Equagéo 2.2,

1
PY =jlX =a") =2 > Iyi=1) (2.2)

’LENk(x)

onde a classe predita j para z* serd representada pela classe que evidenciar a maior probabilidade

condicional (Hastie et al., 2009; Santos, 2018).
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>
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Figura 2.5 — Modelo grifico 2D das ac¢des bdsicas do modelo, sendo os eixos x e y caracteristicas
normalizadas presentes no conjunto de dados (Azank, 2019)

Uma demonstracao geral de execucdo do algoritmo KNN ¢ apresentada na Figura 2.5,
iniciando pelo passo “Initial Data”, que indica o algoritmo KNN treinado com suas respectivas
classes A e B, com as caracteristicas X e Y utilizadas para o treinamento do mesmo e a nova

amostra a ser classificada. Em seguida, realiza-se o passo “Calculate Distance”, onde se utiliza
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uma métrica de distancia como, por exemplo, a distancia euclidiana, para calcular a distancia
entre a nova amostra a ser classificada e as amostras ja classificadas. Por fim, no passo “Finding
Neighbors & Voting for Labels” € calculada a probabilidade condicional, como apresentada na
Equacdo 2.2 a partir dos K vizinhos mais préximos, que sdo definidos pela distancia euclidiana
calculada anteriormente. Com a probabilidade condicional calculada, identifica-se que a nova

amostra pertence classe B, que apresenta mais amostras na proximidade dentre as K existentes.

De acordo com Cunningham e Delany (2021), o algoritmo KNN € relativamente simples
de implementar e entender. No entanto, ele pode ser computacionalmente caro para conjuntos de
dados grandes, pois precisa calcular a distancia entre a nova instancia e todas as outras instancias
de treinamento. Além disso, a escolha adequada de K e da medida de distancia é fundamental para
obter bons resultados com o KNN. Em alguns casos, pré-processamento de dados, normalizagdo
ou redugdo de dimensionalidade também podem ser necessérios para melhorar o desempenho do
algoritmo. Portanto, apesar de suas limitacdes, o KNN continua sendo um algoritmo popular
devido a sua simplicidade e capacidade de lidar com uma variedade de problemas de aprendizado

de maquina.

2.1.2.3 Naive Bayes

Os algoritmos de classificacio bayesianos, baseados no teorema de Bayes, sdo classifica-
dores estatisticos, os quais buscam prever a probabilidade de participacdo na classe, ou seja, a
probabilidade de uma determinada amostra, pertencer a uma determinada classe, apresentando

alta precisao e velocidade quando aplicados a grandes conjuntos de dados (Han; Pei; Tong, 2022).

Han, Pei e Tong (2022) e Lantz (2019) afirmam que hd um classificador bayesiano simples
conhecido como naive bayes classifier, ou classificador bayesiano “ingénuo”, comparavel em
eficiéncia e performance com os algoritmos de classificacao de drvores de decisdo e redes neurais
artificiais. O algoritmo de classificagdo naive bayes assume que o efeito de uma caracteristica
em uma determinada classe € independente dos valores das outras caracteristicas. Essa supo-
sicdo € chamada de class conditional independence (independéncia condicional de classe) e é
imposta para simplificar as andlises envolvidas e, por esse motivo, € considerado um classificador
“ingénuo”.

Inicialmente, o teorema de bayes € 1til na medida em que fornece uma maneira de calcular
a probabilidade condicional P(y/X) de P(y), P(X/y) e P(X). Assim, assumindo que X seja um
vetor de p covariadas ou parametros e y a varidvel de classe, tem-se o teorema de bayes dado

pela Equacao 2.3.

P(Xly) - P(y)

PIX) (2.3)

Pyl X) =

onde
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P(y/X) € probabilidade condicional de y dado X

P(X/y) é a probabilidade condicional de X dado y

P(y) probabilidade prior de y

P(X) € a probabilidade marginal de X

Com esse teorema como base, de acordo com Han, Pei e Tong (2022), supondo que
existam m classes, C1, C2, ..., Cm, o classificador naive bayes, ou classificador bayesiano simples,

prevé que o rotulo de classe da tupla X € a classe Ci, seguindo a Equacao 2.4.

P(X|C;)-P(C;) > P(X|C;)-P(C;) paral <j <m, j#i,sendoie jduas classes distintas
2.4)

Assim, o rétulo de classe previsto € a classe Ci, para a qual P(X|C7) é o maximo.

De acordo com (Faceli ez al., 2021), apesar do algoritmo Naive Bayes apresentar uma boa
eficdcia com grande conjunto de dados, ele possui uma complexidade crescente, o que pode torna-
lo lento. Além disso, ele assume todas as varidveis de entrada sdao independentes entre si, dada
a classe. Essa suposicdo € frequentemente simplista demais para refletir as relacdes complexas
entre as varidveis do mundo real. Em cendrios onde as varidveis estdo correlacionadas, essa
suposicao pode levar a resultados imprecisos. Outro problema, € a sua dificuldade de lidar com
dados numéricos continuos, em que quando isso acontece € necessdrio discretizar esses dados em
intervalos, o que pode introduzir perda de informagdes e afetar a qualidade das previsdes. Portanto,
o Naive Bayes € uma técnica poderosa e rdpida para classificacdo, mas suas simplifica¢cdes podem

levar a resultados sub-6timos em algumas situagdes.

2.1.2.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs), ou Artificial Neural Networks (ANNs) sdo algoritmos
de classificacdo que utilizam de modelos matematicos inspirados na organizagdo e no funciona-
mento dos neurdnios no cérebro humano. Essas redes consistem em camadas interconectadas de
unidades de processamento chamadas neur6nios artificiais ou nds, que transmitem e processam

informacdes por meio de conexdes ponderadas (Krogh, 2008).

Dessa maneira, o neurdnio € a unidade de processamento fundamental de uma RNA.
Na Figura 2.6 € apresentado um modelo simplificado de neurdnio artificial. As unidades de
processamento desempenham um papel muito simples. Cada terminal de entrada do neurénio,

simulando os dendritos', recebe um valor. Os valores recebidos sdo ponderados e combinados por

! Dendritos sdo extensdes ramificadas e finas que se projetam a partir do corpo celular (ou soma) de um neurdnio.

Eles sdo uma parte essencial das células nervosas, também conhecidas como neurdnios, que sao os componentes
bésicos do sistema nervoso.
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uma fun¢do matemadtica f. A saida da funcdo € a resposta do neur6nio para a entrada (Faceli et al.,
2021). Para cédlculo da entrada total recebida pelo neurdnio, primeiro supde-se um objeto x com d
atributos representado na forma de vetor como x = [z, T, ..., 4] € um neurdnio com d terminais
de entrada cujos pesos sao wy, ws, ..., Wy, que podem ser representados na forma vetorial como w
= [wy, wo, ..., Wy,]. Por fim, hd o b, que indica o viés (bias) do neurdnio. A entrada total recebida
pelo neur6nio, u, pode ser calculada pela Equacao 2.5. Kubat (1999) ressalta que os neurdnios
podem apresentar conexdes de entrada negativas (w; < 0) ou positivas (w; > 0). Um valor de

peso igual a zero equivale a auséncia da conexdo associada.

d
u:ij-wj+b (2.5)
j=1
A saida de um neur6nio € definida por meio da aplicacao de uma funcdo de ativacdo a
entrada total. Diversas fungdes podem ser usadas para cédlculo da saida, como, por exemplo, linear
(Figura 2.7(a)), limiar (Figura 2.7(b)), sigmoidal (Figura 2.7(c)), tangente hiperbdlica (Figura
2.7(d)), gaussiana (Figura 2.7(e)) e linear retificada (Figura 2.7(f)).

Entradas Pesos Saida

jw

Sinal

Figura 2.6 — Neurdnio artificial (Kubat, 1999)

Entretanto, considerando um conjunto de neurdnios e ndo um apenas, segundo Faceli et
al. (2021), em uma RNA, os neur6nios podem estar dispostos em uma ou mais camadas. Quando
duas ou mais camadas sdo utilizadas, um neurdnio pode receber em seus terminais de entrada
valores de saida de neurdnios da camada anterior e/ou enviar seu valor de saida para terminais
de entrada de neurdnios da camada seguinte. A Figura 2.8 ilustra um exemplo de RNA com
trés camadas. Essa rede recebe como entrada valores de dois atributos de entrada e gera dois
valores em sua saida. Uma rede com mais de uma camada de neurdnios recebe o nome de rede
multicamadas. A camada de neurdnios que gera os valores de saida € chamada de camada de

saida. As demais camadas sdo denominadas camadas intermediarias.

Ap6s o entendimento da arquitetura das RNAs, ainda ha a necessidade de entender o

funcionamento de seu treinamento. De uma forma simples, de acordo com Kubat (1999), o
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(e) Tangente hiperbdlica (f) Gaussiana (g) Linear retificada (ReLU)

Figura 2.7 — Exemplos de func¢des de ativacdo (Faceli et al., 2021)
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Figura 2.8 — Exemplo de RNA multicamadas tipica. (Faceli et al., 2021)

treinamento de RNAs € um processo que ajusta os pesos das conexdes de modo a minimizar a
diferenca entre as saidas previstas e as saidas reais. O algoritmo de backpropagation, também
conhecido como retropropagacao de erro, € amplamente utilizado nesse processo. Ele calcula
gradientes de erro em relacdo aos pesos da rede e os utiliza para atualizar os pesos de maneira

iterativa, melhorando o desempenho da RNA ao longo do tempo.

De acordo com Faceli ef al. (2021), as RNAs sdo algoritmos de classificacdo com uma
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eficdcia muito acima da média devido a sua capacidade de aprender padrdoes complexos a partir
dos dados. Entretanto, geralmente requerem grandes conjuntos de dados para aprender padrdes
significativos. Com conjuntos de dados pequenos, as RNAs podem sofrer de overfitting, onde elas
se ajustam demais aos dados de treinamento e tém dificuldade em generalizar para novos dados.
Além disso, podem levar muito tempo para treinar, especialmente quando se trata de grandes
conjuntos de dados. Isso pode ser um desafio em problemas que exigem resultados rapidos ou
onde a iteragc@o frequente é necessdria. Por fim, um outro problema € que elas possuem diversos
hiperparametros que precisam ser ajustados como, por exemplo, o ntimero de camadas, o nimero
de neur6nios em cada camada ou taxas de aprendizado. Escolher os hiperparametros corretos
pode ser um processo complexo e requer experimentacdo. Portanto, as RNAs sdo poderosos
algoritmos de classificacdo, mas elas também tém algumas desvantagens importantes. A escolha
de se usar RNAs deve considerar a natureza dos dados, os recursos computacionais disponiveis e

as caracteristicas do problema.

2.1.3 Desempenho Académico

O desempenho dos discentes € uma componente crucial das instituicdes de ensino superior
porque € considerado um critério essencial para avaliar a qualidade das instituicoes de ensino
(Polidori; Marinho-Araujo; Barreyro, 2006). E um tema amplamente pesquisado nas dreas
da psicologia educacional, sociologia da educac¢do e outras disciplinas relacionadas (Romero;
Ventura, 2007). De acordo com York, Gibson e Rankin (2015), a definicao de desempenho do
discente € resumida em seis componentes mais importantes: “realizacdo académica, satisfacio,
aquisicao de habilidades e competéncias, persisténcia , alcance dos objetivos de aprendizagem e

sucesso na carreira’.

Dessa maneira, a previsao antecipada do desempenho dos discentes pode ajudar os
tomadores de decisao a fornecer as acOes necessdrias no momento certo e a planejar o treinamento
adequado para melhorar a taxa de sucesso do discente (Dutt; Ismail; Herawan, 2017). Vdrios
estudos foram publicados usando métodos de predi¢do para prever o desempenho académico dos

discentes. Pode-se observar diferentes niveis de cada estudo como (Alyahyan; Diistegor, 2020):

* nivel do diploma: tem como objetivo prever o desempenho dos discentes para obtencao do
diploma;

* nivel do ano: tem como objetivo prever o desempenho dos discentes até o final de um ano;

* nivel do curso: tem como objetivo prever o desempenho dos discentes em um curso

especifico;

* nivel do exame: tem como objetivo prever o desempenho dos discentes em um exame para

um curso especifico.
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A TdSabendo (Subsecdo 2.1.1) encaixa-se no desempenho do discente no nivel de um
curso especifico, no nivel de apenas uma matéria especifica ou até mesmo no nivel de um exame, ja

que apresenta questdes apresentadas durante todo o curso ou apenas de alguma matéria oferecida.

De acordo com Alyahyan e Diistegor (2020), a decisdo mais importante para construgdo de
um modelo preditivo para o desempenho académico € definir o que seria o desempenho académico.
No caso da Té6Sabendo (Subsecdo 2.1.1), estéd relacionado a obter as melhores pontuacdes sobre
os Quizzes, indicando que aquele discente estd apto para aquela matéria ou para alguma prova
especifica, como o citado ENADE. Desta forma, € necessario definir os fatores mais influentes,

ou seja, que ditam os dados que precisam ser coletados, minerados e usados como parametro.

Os fatores que podem impactar na previsdo do desempenho dos discentes, apresentadas na
Figura 2.9 sao desempenho académico prévio (antes da faculdade e na universidade), demografia
do discente (sexo, idade, cor, status socioecondmico), atividade de e-learning (logs da plataforma,
como, por exemplo, o Moodle, com quantidade de acessos, quantidade de tarefas realizadas,
etc.), atributos psicoldgicos (ansiedade e estresse, interesse do discente nas aulas, tempo de
preocupagdo com si mesmo), e ambientes (tipo de aula, duracdao do semestre) (Dutt; [smail;
Herawan, 2017).

Entretanto, os dois principais sdo desempenho académico prévio e os dados demogréficos
do discente, que foram apresentados em 69% dos trabalhos de pesquisa (Alyahyan; Diistegor,
2020). Isso estd relacionado com o fato de que as notas de avaliacdo e média cumulativa de
notas sdo os fatores mais comuns utilizados para prever o desempenho do discente em EDM
(Subsecao 2.1.4). Sendo assim, com mais de 40%, o desempenho académico anterior € o fator
mais importante, que € basicamente toda “bagagem” ao qual o discente carrega, desde dados
pré-universitarios (ensino médio) (Rawal; Lal, 2023) até universitarios (Ali et al., 2020). Sobre
dados pré-universitarios, podem ser utilizados diferentes tépicos, como notas do ensino médio,
os interesses em diferentes matérias e resultados do teste de admissao da faculdade. Para dados
universitarios, pode-se usar as notas dos discentes desde de quando entraram, incluindo a média
cumulativa de notas ou média no semestre, marcos dentro do curso e notas de avaliacdo do curso
e da faculdade. Também estd nesse meio, Quizzes (como a ToSabendo), trabalhos de pesquisa e

frequéncia.

Em relacdo aos dados demogréficos, € um tema divergente na literatura (Alyahyan;
Diistegor, 2020), em que varios estudos indicaram um impacto no desempenho dos discentes,
como o género (Baashar et al., 2022; Mittleman, 2022), idade (Wang et al., 2022), cor (Gottfried;
Kirksey; Fletcher, 2022) e status socioecondmico (Hamoud; Hashim; Awadh, 2018), porém uma

maior oposi¢ao quanto ao género em particular (Garg, 2018).
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Figura 2.9 — Conjunto variado de fatores que potencialmente impactam a predicdo do desempenho
académico de discentes (Dutt; Ismail; Herawan, 2017)

2.1.4 Educational Data Mining (EDM)

A mineracdo de dados educacionais é um campo de pesquisa emergente independente,
preocupado com o desenvolvimento de métodos para explorar os dados tnicos, cada vez mais
em larga escala que vém de ambientes educacionais e usar esses métodos para entender melhor
os discentes e os ambientes em que eles aprendem (Linan; Pérez, 2015; Dutt; Ismail; Herawan,
2017). Alguns dos exemplos os quais se observa o maior uso da EDM é em modelos preditivos
para prever uma diversidade de resultados educacionais cruciais, como desempenho (Qiu et al.,
2022), retencao (Brdesee et al., 2022), sucesso académico (Alturki; Hulpus; Stuckenschmidt,
2022), satisfacao (Alqurashi, 2019), conquistas (Pallathadka et al., 2023) e taxa de abandono
(Niyogisubizo et al., 2022); todos seguem um mesmo processo. Apesar de muitas publicagdes,
incluindo estudos de caso, sobre minera¢do de dados educacionais, ainda € dificil para os educado-
res, principalmente se eles sdo iniciantes no campo de mineragcdo de dados, aplicar efetivamente
essas técnicas a seus problemas académicos especificos (Alyahyan; Diistegor, 2020). Por isso,

necessita-se de um aprendizado completo sobre todo o processo de EDM.

O processo de EDM é um processo iterativo de descoberta de conhecimento que consiste
na formulacdo, teste e refinamento de hipdteses (Moscoso-Zea; Lujan-Mora et al., 2016; Sarala;
Krishnaiah, 2015). Atualmente, a EDM desempenha um papel significativo na descoberta de

padrdes de conhecimento sobre os fendmenos educacionais e o processo de aprendizagem (M;
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Rahman, 2016), incluindo a compreensao do desempenho dos discentes (Hasib er al., 2022).
Como se pode visualizar na Figura 2.10, de forma breve, o processo comega integrando dados
brutos de diferentes fontes de dados, a partir de um ambiente educacional. Ocorre um pré-
processamento, onde esses dados sdo limpos, removendo seus ruidos, dados duplicados ou
inconsistentes. Esses dados atualizados sdo transformados em um formato conciso que pode ser
entendido por ferramentas de mineracdo de dados, por meio de técnicas de filtragem e agregacao.
Assim, os modelos de mineragao de dados sdo treinados e testados, para em seguida, na etapa
de andlise, identificar os padrdes de interesse, que podem ser encontrados para uma melhor
entendimento daquele ambiente escolar (Han; Pei; Tong, 2022) e, assim, auxiliar nas decisoes
dos professores e da préopria faculdade. Segundo Romero e Ventura (2007), € importante ressaltar
que cada uma das etapas citadas anteriormente requerem vdrias decisdes e configuracdao de

parametros, que afetam diretamente a qualidade do resultado obtido.

Hypothesis
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Figura 2.10 — Processo de descoberta de conhecimento em instituicdes educacionais (Alyahyan;
Diistegor, 2020)

Portanto, por meio desse conhecimento obtido dos dados, aplicam-se técnicas de predi¢ao
com maior clareza e menor risco de erro, visto que os dados passam a ficar mais homogéneos e
concisos com a necessidade (Alyahyan; Diistegor, 2020), como, por exemplo, quando € necessario
prever o desempenho académico de um discente de graduagdo. Nesse caso, uma nota que €
muito abaixo da média de um discente especifico em um conjunto grande de dados pode afetar
negativamente o desempenho do modelo de minerag¢do de dados. Dessa maneira, ha védrias formas
de evitar isso, como trocar aquele valor por uma média de todas as notas de outros discentes,
colocar um valor aleatério de dentro de um intervalo ou até mesmo retirar aquele discente do

conjunto de treinamento.
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O restante desta Subsecdo descreve, de maneira geral as etapas da EDM apresentadas na
Figura 2.11: Coleta de dados, Preparacdo inicial dos dados, Anélise Estatistica, Pré-processamento
dos dados, Mineragao de dados e, por fim, Andlise dos dados, presentes, respectivamente, nas
Subsecdes 2.1.4.1 a2.1.4.6

Coleta de dados Preparagao inicial Andlise Estatistica Pré-processamento Mineracdo dos dados Avaliacdo dos dados
dos dados de dados ¥ ¥

Figura 2.11 — Etapas da EDM (Alyahyan; Diistegor, 2020)

2.1.4.1 Coleta de dados

De acordo com Alyahyan e Diistegor (2020) os dados referentes aos discentes podem ser
extraidos de vdrias fontes. Como se comentou na Subsec¢do 2.1.3, o fator mais relevante observado
na literatura € o desempenho académico prévio do discente. Pode-se encontrar esses dados na base
de dados das faculdades ou usar o Sistema de Informagao do Estudante (SIS) universitario, que é
muito utilizado para este tipo de pesquisa. O segundo fator mais relevante, que € a demografia
do discente, como idade, sexo, cor, também pode ser encontrado nessas duas fontes; entretanto,
dados como status socioecondmico podem ndo ser encontrados explicitamente e, nesse caso,
recorre-se a outro meio, como pesquisas com os proprios discentes ou a deducdo a partir de
dados ja existentes. Enquanto que informagdes relacionadas ao ambiente dos discentes podem
ser extraidas do SIS, dados psicoldgicos provavelmente exigiriam que o discente preenchesse
uma pesquisa. Por fim, as atividades de e-learning dos discentes podem ser obtidas a partir
dos recolhimentos dos logs do sistema de e-learning, onde os discentes realizam atividades

académicas online, como envio de trabalhos, exercicios, provas ou simulados

2.1.4.2 Preparacio inicial dos dados

Em sua forma original, os dados, ou também chamados de dados cru (raw data) usual-
mente nao estdo prontos para andlise € modelagem (Alyahyan; Diistegor, 2020). Os conjuntos
de dados que sao obtidos principalmente da fusao de tabelas de diferentes fontes podem conter
dados ausentes, dados inconsistentes, dados incorretos, dados codificados incorretamente € dados
duplicados (Romero; Ventura, 2013). E por isso que os dados brutos precisam passar por uma
preparagao inicial e, como aponta (CrowdFlower, 2016), essa preparagdo inicial € a etapa mais
demorada da EDM.

Essa preparacao inicial consiste em trés etapas: selecao de dados, limpeza de dados e
derivacdo de novas varidveis, as quais estdo apresentadas na Figura 2.12 . As proximas Subsecdes
2.1.4.2.1,2.1.4.2.2 e 2.1.4.2.3 tratam, respectivamente, dessas trés etapas.
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Figura 2.12 — Preparacdo inicial dos dados (Alyahyan; Diistegor, 2020)

2.1.4.2.1 Seleciao de dados

Nem todos os dados que foram coletados na primeira etapa (Subsecdo 2.1.4.1) sdo impor-
tantes para o objetivo desejado. Por isso, € sempre importante a partir de uma visualizagao sobre
os dados e o seu objetivo, retirar ou adicionar mais dados para melhorar o0 modelo de mineracgdo
de dados. De acordo com Alyahyan e Diistegor (2020), isso € necessdrio, porque a dimensao dos
dados coletados pode ser significativa, principalmente ao usar realizagdes acad€émicas anteriores,
por exemplo quando se t€ém dados até mesmo do ensino médio daquele discente, como também
dos anos de graduagdo concluidos. Isso pode impactar negativamente a complexidade computaci-
onal (Seifert, 2004). Ademais, incluir todos os dados coletados na andlise pode gerar resultados
de previsdo abaixo do ideal, especialmente no caso de redundancia de dados ou dependéncia de
dados (Martins et al., 2019). Dessa maneira, € crucial determinar quais atributos sdo importantes
ou precisam ser incluidos na anélise. Isso requer um bom entendimento dos objetivos da EDM,

bem como do préprio dominio dos dados (Pyle, 1999)

Além disso, segundo Visalakshi e Radha (2014), com a selecio de dados, o modelo de
mineragdo de dados fica mais facil de ser entendido até mesmo visualmente com um nimero
reduzido de recursos. Com isso, entende-se melhor o significado de cada atributo, instancia e
varidvel, testando-os por menos tempo, beneficiando o treinamento e facilitando a avaliagdo do
modelo de mineracdo de dados (Alyahyan; Diistegor, 2020). Segundo Garcia, Luengo e Herrera
(2015), Nisbet, Elder e Miner (2009), Lifidn e Pérez (2015), existem dois tipos de selecao de

dados, que sdo a selegdo vertical (atributos/varidveis) e a sele¢@o horizontal (instancia/registros).

2.14.2.2 Limpeza de dados

Quando se extrai os dados dessas fontes citadas na Subsecao 2.1.4.1, muitas vezes eles
podem vir inconsistentes, possuindo ruidos (como um valor muito grande ou muito pequeno)
ou até mesmo com valores ausentes (Berry; Linoff, 2004). Quando um valor estd em uma
distancia anormal dos outros valores no conjunto de dados, ele € chamado de outlier, ou também
de anomalia. Valores ausentes e valores outliers sao muito comuns no campo da EDM (Dutt;

Ismail; Herawan, 2017). Por isso € muito importante saber como lidar com eles, tratando-os sem
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comprometer a qualidade da previsdao do modelo de mineragcdo de dados (McCarthy et al., 2022).

E necessério considerar virios métodos de acordo com o contexto do problema a ser solucionado.

Quanto aos dados outliers, eles podem ser facilmente identificados por meios visuais,
criando um histograma, diagramas ou graficos e procurando por valores muito altos ou muito
baixos (Alyahyan; Diistegor, 2020). Uma vez identificados, os outliers podem ser removidos
dos dados de modelagem. Outra possibilidade é converter a varidvel numérica em uma varidvel
categorica (ou seja, agrupar os dados) ou até mesmo deixar os valores discrepantes nos dados
(McCarthy et al., 2022).

Ja em relagdo aos dados ausentes, existem duas estratégias para lidar com eles. A primeira
(Brown; Kros, 2003) € uma exclusdo listwise, que consiste em excluir o registro (exclusao de
linha, quando os valores ausentes sdo poucos) ou o atributo/varidvel (exclusdo de coluna, quando
os valores ausentes sdo muitos). A segunda estratégia (Nisbet; Elder; Miner, 2009), imputagao,
deriva o valor ausente do restante dos dados, como, por exemplo, mediana, média, um valor
constante para valor numérico, um valor selecionado aleatoriamente da distribuicao de valores

ausentes (Alyahyan; Diistegor, 2020) ou até mesmo transformd-lo em uma varidvel categorica.

2.1.4.2.3 Derivacao de novas variaveis

Novas varidveis podem ser derivadas de varidveis existentes combinando-as (Nisbet;
Elder; Miner, 2009). De acordo com Alyahyan e Diistegor (2020), um exemplo disso seria a
média de todas as notas de um discente durante o semestre ou o GPA (Grade Point Average),
que seria obtido no banco de dados da faculdade. Nesse caso, essa média s6 diz respeito a nota
do discente em um semestre e nao diz a respeito sobre como ele estd ao longo de varios. Nesse
caso, ndo € possivel saber se ele estd indo muito bem, passando por dificuldades ou estdvel. Logo,
calcular a diferenca da média entre dois semestres consecutivos pode adicionar uma informacgao

extra para o que se deseja.

Portanto, esse € um processo que pode vir a melhorar o modelo de minerag¢do de dados
futuramente quando feito com uma boa base no conhecimento do dominio de dados (Feelders;
Daniels; Holsheimer, 2000).

2.1.4.3 Analise Estatistica

O processo de andlise estatistica em EDM envolve o uso de técnicas estatisticas para
explorar, resumir e interpretar os dados (Chatfield, 1995). Essa andlise estatistica ajuda a identificar
padrdes, tendéncias e relagcdes nos dados, fornecendo insights valiosos para a mineragdo de dados
antes de passar para tarefas mais complicadas. De acordo com Alyahyan e Diistegor (2020),
existem diversas estatisticas a serem aplicadas sobre os dados e que dependem do tipo de dado,
como, para dados categoricos, a frequéncia e a moda, e, para dados continuos, a média, mediana,

desvio padrdo, variancia, intervalo, Kurtosis e correlacdo P.
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Figura 2.13 — Pré-processamento dos dados (Alyahyan; Diistegor, 2020)

Essa etapa pode ajudar também nas préximas etapas do processo de mineracao, como no
pré-processamento de dados para identificacao de outliers, observar padroes de dados ausentes,
estudar a distribuicao de cada varidvel e identificar a relacdo entre varidveis independentes e a
varidvel de destino (Chatfield, 1995). Além disso tudo, a andlise estatistica pode ser utilizada na

fase de interpretacdo para explicar os resultados do modelo de mineracdo de dados (Pyle, 1999).

2.1.44 Pré-processamento de dados

Esta € a tltima etapa antes de passar para a implementacdo do modelo de mineracao de
dados. Ela € dividida em 3 etapas: transformacdo de dados, gerenciamento de conjuntos de dados
desequilibrados e selecdo de recursos. Essas 3 etapas estdo apresentadas na Figura 2.13 e sao

explicadas a seguir.

A transformacao de dados € um processo necessdrio para eliminar dissimilaridades no
conjunto de dados tornando-se mais apropriado para a mineracdo de dados (Osborne, 2002).
Nela, podem ocorrer as seguintes operagdes: normalizacdo de atributos numéricos, discretizagao,
conversdo em varidveis numéricas e combinagdo de niveis. Apesar de existirem todos esses
métodos, eles nio levam necessariamente a melhores resultados. E necessdrio testd-los de di-
ferentes formas e combinagdes, avaliando o desempenho do modelo de mineragdo de dados e

identificando os melhores resultados (Alyahyan; Diistegor, 2020).

Os conjuntos de dados desequilibrados referem-se a um conjunto de dados em que as
classes-alvo ou categorias de interesse ndo estdo representadas igualmente (Qazi; Raza, 2012),
ou seja, existe uma disparidade significativa no niimero de registros entre as diferentes classes
do conjunto de dados, como, por exemplo, o nimero de discentes reprovados versus discentes
aprovados. De acordo com Khoshgoftaar, Golawala e Hulse (2007), essa falta de equilibrio pode
impactar negativamente o desempenho dos algoritmos de classificacdo. A reamostragem (sub
ou superamostragem) € a solugdo para esse problema (Chawla et al., 2002), aumentando ou

reduzindo instincias dos dados de forma aleatéria ou com técnicas para balanceamento
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Por fim, tem-se a selec@o de recurso, que € a etapa feita depois de todos os dados estarem
preparados e prontos para a modelagem. E um processo de identificar e escolher um subconjunto
relevante de recursos (varidveis) de um conjunto de dados (Liu; Motoda, 2012). Essa etapa é
essencial na EDM, pois pode melhorar a precisdo do modelo de mineracdo de dados, reduzir a
dimensionalidade dos dados, eliminar ruidos ou redundancias desnecessdrias e reduzir o tempo
de computagdo (Chandrashekar; Sahin, 2014). Segundo Kohavi e John (1997), os métodos de
selecdo de recursos sdo divididos em filtro e wrapper. Os métodos de filtro funcionam como
um pré-processamento para classificar os recursos. Dessa maneira, os recursos com alto grau
de classificacdo sao identificados e aplicados ao preditor. Nos métodos wrapper, o critério para
selecionar o recurso € o desempenho do modelo de predicao, o que significa que o preditor é
agrupado em um algoritmo de pesquisa que encontrard um subconjunto que forneca o desempenho

mais alto.

2.1.4.5 Mineracao dos dados

De forma simples, a etapa da minerag¢do de dados visa escolher e utilizar um modelo, seja
ele de predi¢do ou descritivo, treinando e o testando com os dados tratados anteriormente, com o
objetivo de observar e interpretar os seus resultados, retirando informagdes valiosas (Alyahyan;
Diistegor, 2020). No caso da EDM, as informagdes valiosas seriam, por exemplo, se o discente
ird bem em uma matéria, se ha chances dele sair da faculdade, como estd performance em uma
plataforma de ensino online. Os modelos de predicao encontram-se apresentados e explicados
na Subsecdo 2.1.2. J4 modelos descritivos sdo usados para produzir padroes que descrevem a

estrutura fundamental, as relacGes e a interconectividade dos dados minerados (Peng ef al., 2008).

Conhecendo seus parametros, existem diversas maneiras de encontrar a melhor forma
de usar esses modelos para obter as melhores informacdes; porém, a mais simples e facil € a
abordagem de tentativa e erro (Ruano et al., 2010), que consiste em realizar numerosos experi-
mentos modificando os valores dos parametros até encontrar os parametros de desempenho mais

benéficos.

2.1.4.6 Avaliacao dos dados

A avaliacdo dos modelos de classificacdo ocorre por meio de diferentes métricas, cada
uma com diferentes significados. De forma geral, elas se baseiam em identificar o que o modelo
apontou como verdadeiro o que € realmente verdadeiro, o que o modelo apontou como falso o
que € realmente falso, e o que ele errou. A partir disso, é possivel montar uma matriz, chamada

de matriz de confusdo, que sumariza o comportamento do modelo, representada pela Figura 2.14:

* True positive (TP): ocorre quando o modelo prediz o valor positivo e o valor correto é

positivo;
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Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (TP) (FN)
a2 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Figura 2.14 — Possiveis valores em uma matriz de confusio (Diego Nogare, 2020)

* True negative (TN): ocorre quando o modelo prediz o valor negativo e o valor correto

também € negativo;

* False positive (FP): ocorre quando o modelo prediz o valor positivo mas o valor correto €

negativo;

* False negative (FN): ocorre quando o modelo prediz o valor negativo mas o valor correto é

positivo.

A partir dessa contagem de erros e acertos, € possivel estabelecer razdoes numéricas que
definem a eficdcia do modelo, como acurécia, precisao, revocacao, F1-measure e ROC curve,

apresentados a seguir:

* Acuracia (Equacio 2.6): mede a propor¢ao de acertos em relagdo a todas as predicoes

realizadas;

TP + TN
Acuréicia = + (2.6)
TP + TN + FP + FN

* Precisao (Equacdo 2.7): mede, de todos os que foram detectados como positivos, quantos

destes foram corretamente preditos;

TP
Precisdo = —— 2.7)
TP + FP
* Revocacao (Recall) (Equacgao 2.8): mede a propor¢ao de acertos em relagdo a todos os

que deveriam ser positivos:
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Figura 2.15 — Representagcdao da ROC curve (Wikipedia, 2003)

TP

Revocacao (Recall) = ———
TP + FN

(2.8)

» F1-Measure (Equagdo 2.9): mede o qual preciso e qual robusto é o modelo.

Precisdo x R a
F1-Measure = 2 x rec%sejo evocagilo (2.9)
Precisao + Revocagao

* Receiver operating characteristic curve (ROC curve) (Figura 2.15): curva plotada em
um eixo de coordenadas como taxa de TP versus taxa de FP, onde a taxa TP esta no eixo
Y e a taxa FP estd no eixo X. A aréa sob a curva (AUC) indica que, se proximo de 1, o
modelo tem alta capacidade de separagdo de classes; se proximo de 0, o modelo ndo tem

capacidade de separagado de classes.

2.2 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, € apresentado o embasamento cientifico também necessdrio para a definicao
da metodologia deste trabalho por meio da descri¢cao de trabalhos relacionados. Uma grande
quantidade de estudos sdao focados em prever o desempenho de discentes do ensino superior
utilizando diversos parametros e modelos de predi¢dao. Alguns sio focados especialmente para
plataforma de ensino online, como Bravo-Agapito, Romero e Pamplona (2021); outros sdo mais
focados em realizacdo de exames online (Tomasevic; Gvozdenovic; Vranes, 2020); e a maioria
no desempenho dos discentes na formagdo académica de forma generalizada, como Yagc1 (2022)

e Kumar et al. (2011). Sdo apresentados desses trabalhos quais estratégias foram utilizadas, desde
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os dados preparados para aplicagc@o dos algoritmos dos modelos de predicao, os proprios modelos

de predicao e seus respectivos resultados.

Alyahyan e Diistegor (2020) efetuaram uma revisdo completa sobre os usos dos algoritmos
de modelos de predi¢do para prever desempenho dos discentes na drea académica. Foi verificado
que a maioria dos artigos para previsao do desempenho dos discentes estd focada na aplicacao
algoritmos de classificac@o: arvores de decisao, Naive Bayes, RNAs e KNNs, com 78% de
recorréncia, sendo as drvores de decisdo as mais recorrentes com 44%. Em segundo lugar, hd os
algoritmos de regressao logistica e linear com 3%. Por fim, ha os algoritmos de Clusterizacao

com 2%.

Visando uma melhor organizagdo dos trabalhos relacionados, as Subse¢oes 2.2.1 e 2.2.2
apresentam, respectivamente, trabalhos sobre previsao de desempenho semestral e previsao de

desempenho em exames online

2.2.1 Previsao de desempenho na formacao académica

Yagc1 (2022) experimentou diversos modelos de predi¢cao do desempenho de discentes em
um semestre utilizando algoritmos de classificacdo. Para isso, o autor utilizou uma base de dados
do SIS contendo registros de 1854 discentes de diferentes cursos de uma universidade estadual
da Turquia que realizaram a matéria de Lingua Turca 1. Foram utilizados, como mencionado, o
Naive Bayes, Random Forest, KNN, RNA e Regressao Logistica. Apds tratamento dos dados,
selecionando os parametros e varidveis da melhor maneira e discretizando as notas dos exames
finais desses discentes, os modelos foram treinados e testados. Como se pode visualizar na Figura
2.2, experimentos préticos considerando tais modelos e as métricas AUC, acurdcia, F'/-measure,
precisdo e Recall, mostraram que a RNA e a Random Forest obtiveram os melhores resultados.
Se observou que algoritmos mais simples como Naive Bayes e KNN ndo obtiveram resultados
tao bons. J4 a regressao logistica obteve resultados medianos. Talvez os resultados nao tenham
sido tao satisfatorios para os modelos de Naive Bayes e KNN, por conta da pouca quantidade
de varidveis ou até mesmo varidveis pouco significativas utilizadas para o treinamento dos
mesmos no intuito de predizer a nota final do discente, entendendo se ele foi ou ndo aprovado
naquele semestre; no caso, melhores atributos poderiam ser utilizados para aperfeicoar essa
previsdo, como dados demograficos do discente ou mais dados prévios do discente, como a média

acumulada de notas.

Complementado esse ultimo artigo, Kumar ez al. (2011) utilizaram critérios diferentes
quanto a performance do discente em um tUnico semestre para criacdo de uma estratégia de
predi¢do que utiliza apenas de modelos implementados por meio de algoritmos de drvores de
decisdo, o qual ndo havia no artigo de Yagc1 (2022). Como conjunto de dados para essa tarefa,
foi utilizado um conjunto de 115 discentes de ciéncia da computacado da faculdade de PRIST,
0 que € um nimero de instancias bem reduzido em comparagdo ao trabalho anterior, porém os

critérios de predicao foram bem escolhidos, com notas de 5 disciplinas do primeiro semestre da



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 32

Model (AUCQ) Classification F1 Precision Recall
accuracy (CA)
Random Forest 0.860 0.746 0.721 0.752 0.746
Neural Network 0.863 0.746 0.723 0.748 0.746
SVM 0.804 0.735 0.704 0.735 0.735
Logistic Regression 0.826 0.717 0.685 0.700 0.717
Nalve Bayes 0810 0.713 0692 0.706 0713
kNN 0810 0.699 0.694 0.691 0.699

Tabela 2.2 — AUC, Acurécia, F1-measure, Precisdo e Recall dos modelos (Yagci, 2022)

faculdade, com marcas internas (provas) e externas (trabalhos) nessas disciplinas. Foram testados
e comparados dois algoritmos de drvore de decisdo: J48 e ID3 apenas com as marcas externas.
Os resultados foram satisfatérios para os dois modelos que utilizaram dessas arvores de decisdo,
com acurécia de 92.2% e 88.8%. Assim, o J48 foi mais preciso que o ID3. Entretanto, pensando
em uma maior quantidade de discentes, € importante adicionar mais instncias para o treinamento
e teste do modelo implementado por arvore de decisdo. Como € apontado por Carraro (2019),
possivelmente colocando mais instancias variadas para os dados de teste, ocorreria um overfitting
e a classificacdo nao obteria bons resultados. Além disso, seria necessario a adicao de mais

variaveis e atributos de entrada.

Portanto, esses dois artigos possuem objetivos muito semelhantes com este trabalho,
visto que apresentam e testam duas estratégias de predicao diferentes com diversos modelos
de predicio para prever o desempenho de discentes academicamente. Assim, antes mesmo
da utilizacdo desses modelos na estratégia proposta para a plataforma T6Sabendo (Subsecao
2.1.1), € importante entender, para o contexto da plataforma T6Sabendo, quais deles podem obter
resultados piores ou melhores e por quais motivos; entretanto, tanto em Yagci (2022) quanto
em Kumar et al. (2011), ha pouca diferenciacdo de pardmetros usados para cada modelo, assim
como poucas varidveis de entrada, o que pode ter dificultado a predi¢do para os modelos citados
(Alyahyan; Diistegor, 2020).

Além disso, especialmente pelo fato de testarem o desempenho de discentes em sua
formacgdo académica, ainda que nao seja focado especificamente para plataformas de ensino
online, ja é possivel entender os beneficios os quais essa previsdo fornece para as IESs. Assim
como aponta (Han; Pei; Tong, 2022), esses estudos podem ajudar as IESs a estabelecerem uma

estrutura de andlise de aprendizagem e a contribuir para os processos de tomada de decisdo.

2.2.2 Previsao de desempenho em exames online

Considerando a previsdo de desempenho em exames online, Tomasevic, Gvozdenovic

e Vranes (2020) realizaram a predicdo de desempenho de discentes de forma bem completa.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 33

A previsdao do desempenho do discente no exame € vista como particularmente importante
para identificar os discentes que provavelmente serdo reprovados no exame final, de modo que
assisténcia adicional ou tutoria possa ser fornecida a tempo, ou até mesmo uma oferta de caminhos
de aprendizado personalizados ou materiais de avaliacdo para discentes individuais. Ao mesmo
tempo, pode fornecer informagdes relevantes aos educadores para que possam ser recrutados
professores adicionais ou planejadas intervengdes para apoiar os discentes (individuais ou grupos),
ou para identificar cursos e programas de ensino que precisam ser melhorados. Portanto, encontra-
se relacionado ao escopo deste trabalho que € identificar o desempenho de discentes em uma
plataforma de ensino online, visando ajudar o discente. Para isso, Tomasevic, Gvozdenovic e
Vranes (2020) utilizaram um grande conjunto de dados, que se encontra publicamente disponivel,
denominado de Open University Learning Analytics Dataset (OULAD) Kuzilek, Hlosta e Zdrahal
(2017) para realizar uma andlise abrangente e comparacao de técnicas de modelos de predi¢cdo de
ultima geragao. Nessa base de dados, os dados foram recolhidos no ambito dos médulos (cursos
especificos) indicados como “DDD_2013J” e “DDD_2014B”, que representam um periodo
académico daquele curso abrangendo um assunto de aprendizagem especifico e representando
um conjunto de sessdes (cada uma terminando com uma avalia¢ao intermedidria), onde cada
um desses cursos termina com o exame final que determina (em combinac¢do com as avalia¢des
anteriores) se o discente foi aprovado ou reprovado no curso. Existem na base 3166 discentes

inscritos (excluindo os discentes que ndo realizaram o exame final).

Como pode-se visualizar na Tabela 2.3, a andlise consistiu em fatores como demografia
do discente, desempenho do discente nas avaliacdes do curso e nos dados de engajamento do
discente. Mais precisamente, o desempenho do discente considerou a pontuacdo nas avaliagdes
intermedidrias (no caso da estrutura de dados de entrada apresentada foram seis avaliagdes
intermedidrias no médulo correspondente) e no exame final do curso, e o nimero de tentativas de
exame. Isso se assemelha muito a forma como a T6Sabendo funciona, onde os Quizzes, contendo
os intermedidrios e um final com todos os assuntos apresentados anteriormente, podem ser
realizados quantos vezes que for necessdrio, sendo que o Quizz final € o mais importante de
todos e diz realmente se o discente “esta sabendo”. Além disso, de acordo com a Tabela 2.3,
os dados demogrificos foram levados em consideracio como um conjunto de parametros de
entrada descritivos e potencialmente relevantes, pois podem conter informacdes que ndo sao
despreziveis. As instancias contendo os valores ausentes ndo foram levadas em consideracdo e
foram excluidas dos dados de interesse. Outros dados disponiveis, que geralmente t€ém diferentes
faixas de valores, foram dimensionados e normalizados para serem iguais e para equilibrar a

influéncia de diferentes recursos relacionados ao discente.

Todo o conjunto de dados de interesse foi dividido aleatoriamente em subconjuntos
designados para fins de treinamento, validagdo e teste. Ou seja, no caso em que o algoritmo
subjacente exigia apenas dois subconjuntos de dados servindo para fins de treinamento e teste, o
conjunto de dados inicial foi dividido na propor¢ao de 80%:20%, respectivamente. Por outro

lado, quando o algoritmo subjacente precisava de trés subconjuntos de dados diferentes, como
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Feature element ID 1 | 2 3 4-9 10-15 16 17
Feature type DEMOGRAPHIC ENGAGEMENT PERFORMANCE
Highest <Sum Of Clicks> <Scores No of Final Exz
Feature description [ Gender - e.b Age am 188 S 00 ki
Education (per assessment) Assessment> | Attempts Score
Feature value range [0,1] [0,0.25,0.5,0.75,1] | [0,0.5.1] [0-1] [0-1] [0-1] [0-1]
0: no formal
0.25: below A level 0 <35 0N
Feature value 0: male 0.5: A level or 0-100 scaled 0-N scaled to
e g i 0.5: 35-55 0-N scaled to [0-1] scaled to
description 1: female equivalent to 0-1 [0-1]
. 1: >55 [0-1]
0.75: HE qualif.
1: Post graduate

Tabela 2.3 — Estrutura dos dados analisados (caracteristicas relacionadas ao discente) (Tomasevic;
Gvozdenovic; Vranes, 2020)

para treinamento, validacdo e teste, a propor¢cao de 60%:20%:20% foi aplicada. Desta forma, a
inten¢do foi comparar a eficdcia das técnicas analisadas na mesma porcao do conjunto de dados

inicial (ou seja, 20%).

Como no caso dos métodos de classificacao, foi necessario classificar o discente em
dois grupos: “reprovado” ou “aprovado”, os resultados do exame final (ou seja, a pontuagao real
do exame final representada pelo valor no intervalo de 0 a 100) tiveram que ser previamente
convertidos em dois valores, ou seja, duas classes, “0” ou “1”. Tal categorizacdo foi necessdria
por tratar-se de uma tarefa de classificac@o bindria (os discentes podem passar ou ndo no exame).
Por outro lado, para tarefas de regressao, foi utilizada a nota real (na faixa de 0 a 100) que o
discente obteve no exame final. Em ambos os casos, considerou-se aprovado no exame o discente

que obteve mais de 40 (do total de 100); caso contrério, considerou-se reprovado no exame.

Para a resolucao das tarefas de classificagdo, foram considerados os algoritmos KNN,
SVM?2, ANN, Arvore de Decisdo, Naive Bayes e Regressao Logl’stica3. Como uma métrica
quantitativa geral, o valor F1 foi utilizado. Para a andlise de regressao, foram utilizados KNN,
SVM, ANN, Arvore de Decisdo, Regressio Bayesiana e Regressdo Linear. Para avaliar e comparar
os algoritmos de regressdo, o Root Mean Square Error (RMSE)* foi escolhido como uma métrica
quantitativa. Além disso, para garantir maior validade da avaliacdo e das métricas quantitativas,
os resultados apresentados foram obtidos pela média das métricas calculadas a partir de 10
tentativas independentes realizadas para cada modelo analisado. Como pode-se visualizar nas

Tabelas 2.4 e 2.5 com os resultados para classifica¢do e regressao, respectivamente, a partir de

2 SVM busca encontrar um hiperplano no espaco de caracteristicas que melhor separa as classes de dados. O

hiperplano € escolhido de forma que maximize a margem entre as duas classes, ou seja, a distancia entre os
pontos mais proximos de cada classe que estdo mais proximos do hiperplano. Esses pontos sdo chamados de
vetores de suporte.

A regressdo logistica modela a relag@o entre as varidveis independentes (ou caracteristicas) e a probabilidade de
pertencer a uma classe usando a fungdo logit. A fungado logit transforma a probabilidade linear em uma escala
que varia de menos infinito a mais infinito, mapeando-a para o intervalo de O a 1.

RMSE € uma métrica usada para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo em problemas de regressdo. Calcula
a diferenga média entre as previsdes feitas pelo modelo e os valores reais dos dados, elevando essa diferenca ao
quadrado, calculando a média desses quadrados e, por fim, tirando a raiz quadrada desse valor médio.

3
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D | E [ P [D+E|[D+P [E+P [D+E+P
k-NN (no weights) 0.6173 0.9146 0.94 0.8886 09406  0.939 0.9423
k-NN (distance weights) 0.6136 09124 0.9344 0.8906  0.938 0.9423 0.9453
SVM (linear kernel) 07202 0.7202 0.9288  0.934 0.9382 0.9608 0.9622
SVM (RBF kernel) 07202 0942 09377 0932 0946 0.9565 0.9604
ANN (2x1) 0.7127 09505 0.9404 0.9487 0.947 0.9662 0.9645
Decision trees 0.6436  0.9454 0.9386 0.9473 0.9388 0.9507 0.9507
Naive Bayes 0.567 0.8458 0.9207 0.8497 0.9236 0.9172 0.9135
Regularized logistic regression | 0.6739 0.8896 0.9317 0.8927 0.9335 0.9336 0.9442

Tabela 2.4 — Comparacdo de desempenho (F1) para previsao de resultado do exame final — classi-
ficacdo (D — demografia, E — engajamento, P — dados de desempenho). (Tomasevic;
Gvozdenovic; Vranes, 2020)

diferentes pardmetros para cada modelo de predi¢do, eles foram treinados e testados com todas
combinagdes de fatores (dados de entrada) pra predi¢do e individualmente: D — demografia, E
— engajamento, P — dados de desempenho. Nessas Tabelas (2.4 e 2.5), os valores grifados de
verde indicam dados de entrada 6timos para determinado modelo, os valores grifados de amarelo
indicam o modelo 6timo para os dados de entrada fornecidos e os valores grifados de vermelho

indicam o melhor modelo geral.

Frente ao exposto, com base nos resultados apresentados para a tarefa de classificacao,
percebeu-se que a maior eficicia (ou seja, o maior valor F1) foi obtida explorando todos os trés
tipos de dados disponiveis (D + E + P) na maioria dos modelos (KNN com e sem ponderacdo de
distancia, SVM com kernels lineares e RBF, drvores de decisdo e regressao logistica), sendo que
a abordagem Naive Bayes apresentou os melhores resultados para combinacao de demografia e
desempenho (D + P), enquanto combinac¢ao de engajamento e desempenho (E + P) deu a maior
eficdcia nos modelos de ANN e, novamente, nas arvores de decisdo. Para a tarefa de regressao,
pode-se ver que a maior eficdcia (ou seja, o menor valor de RMSE) foi obtida com a combinagao
de dados de engajamento e desempenho (E + P) em casos de ANN, arvores de decisao, SVM
com kernel RBF e KNN com distancias ponderadas; ja ao considerar o conjunto de todos os trés
tipos de dados disponiveis (D + E + P), os melhores resultados foram obtidos com os modelos de
SVM com kernel linear, regressao bayesiana e regressao linear. Logo, entende-se que combinar
mais varidveis e atributos podem ajudar a aperfeicoar o modelo de predi¢ao ao invés do uso de

apenas um dos fatores de desempenho existentes, como o desempenho prévio.

Como se observou no artigo Yagci (2022) da Subsecao 2.1.3, € interessante notar que a
maior precisdo geral foi obtida com RNA, tanto para classificacdo quanto para regressdo, porém
dessa vez, em Tomasevic, Gvozdenovic e Vranes (2020), com mais dados. Em tal artigos, os
dados utilizados foram dados de engajamento e dados de desempenho passado, o que significa
que os dados demogréaficos ndo mostraram influéncia significativa na precisdo neste caso especi-

fico. De acordo com Garg (2018), utilizar ou ndo dados demogréficos junto com esses outros
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D E P D+E DERR E+P |D+E+P
k-NN (no weights) 36.5897 20.0686 15.6062 23.0584 16.1149 15.6144 16.0487
k-NN (distance weights) 37.4798 19.9535 159446 22.4458 16.2916 15.5655 15.9699
SVM (linear kernel) 42,0458 349426 17.0883 34,6037 16.9518 16.7734 16.7158
SVM (RBF kernel) 40.1914 18.4868 15.8578 20.6338 15.8598 14.7474 14.9454
ANN (2x2x1) 36.3446 15.0223 15.3591 15.3355 14.7255 12.1256 12.3498
Decision trees 37.7511  16.807 16.8671 16.2454 14,1399 12997 13.3465
Bayesian linear regression 36.9372 30.8343 16.8663 30.8946 30.8946 16.5688 16.4089
Regularized linear regression | 36.5821 30.2297 16.7771 29.7517 16.6695 16.2897 16.2187

Tabela 2.5 — Comparacao de desempenho (RMSE) para previsao do resultado do exame final —
regressao (D —demografia, E — engajamento, P — dados de desempenho). (Tomasevic;
Gvozdenovic; Vranes, 2020)

dados de engajamento e desempenho gera divisdes de opinides na literatura. No caso dos dados
demogréficos existirem na base de dados, é recomendavel utiliza-los; caso contrério, ndo siao de

grande importancia e ndo ha necessidade de busca-los.

Portanto, com base nesse artigo principal desta se¢do e dos demais artigos apresentados
na se¢do 2.2.1, observa-se que os tipos de dados mais eficazes pra realizar a previsao geral do
desempenho dos discentes sao o desempenho prévio e sua demografia. Para o desempenho prévio
de discentes, os dados mais comumente utilizados sdo notas de avaliagdes, exames e atividades
extraclasse, e a média geral do mesmo naquele curso ou em uma disciplina. J4 para a demografia
do discente, os dados mais comumente utilizados sdo o género e a idade do mesmo. Apesar do
desempenho prévio demonstrar ser o mais impactante na previsdao do desempenho do discente
no conjunto dos artigos apresentados, combinar dois ou mais tipos de dados demonstrou auxiliar
ainda mais na previsao como identificado por Tomasevic, Gvozdenovic e Vranes (2020). Em
relacdo aos modelos de predicao para previsdao do desempenho dos discentes, os mais eficazes

foram os que utilizaram os algoritmos de classificacdo, a saber:

1. redes neurais artificiais (RNAs) ou artificial neural networks (ANNs) a partir do treinamento
utilizando backpropagation, em que diferentes RNAs feedforward, com uma e duas camadas

intermediarias, foram testadas;
2. arvores de decisdo, considerando diferentes parametros minimos de nds pais e nds folhas;
3. Naive Bayes com parametros extraidos do conjunto de dados de treinamento;
4. KNNs sem e com ponderagdo de distincia e com um ndmero de vizinhos variando de

[0-50].

Dessa forma, esses tipos de dados e modelos de predi¢dao, com os devidos pardmetros,
foram testados para desenvolver e avaliar a estratégia de predi¢io proposta, focando na previsao

do desempenho de discentes na plataforma T6Sabendo.
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3 Desenvolvimento

Como ja mencionado anteriormente (vide Secdo 1.2), este trabalho possui, como obje-
tivo geral, a proposta, o desenvolvimento e a validagdo de uma estratégia para a predicao do
desempenho de discentes na plataforma T6Sabendo, visando compreender mais amplamente
o desempenho dos estudantes ao abordarem as questdes dos Quizzes da plataforma, o que
pode permitir aos educadores intercederem, eficaz e antecipadamente, no processo de ensino-
aprendizagem. Para tanto, vérios estudos foram realizados para prever o desempenho de discentes.
Dentre eles, diferentes modelos de predicdo e diferentes técnicas de EDM foram abordados para

atingir esse objetivo.

A partir desses estudos, este capitulo tem, como finalidade, apresentar detalhadamente a
estratégia proposta e a explicacdo de cada decisdo tomada para a composi¢do da mesma. Desta
forma, encontra-se assim delineado: a Secdo 3.1 apresenta as arquiteturas de funcionamento
associadas a estratégia proposta para alcangar o objetivo geral deste trabalho e a Se¢do 3.2 descreve
a remodelagem do banco de dados da T6Sabendo no intuito de permitir a futura integracao da

estratégia de predicdo proposta a plataforma.

3.1 Arquiteturas de funcionamento

Esta secdo apresenta as arquiteturas desenvolvidas para compreender a estratégia de
predicdo proposta deste trabalho e o respectivo uso da mesma para a futura atualizacdo da
plataforma T6Sabendo. Para isso, foi feita uma divisdo em duas arquiteturas: uma dedicada a
verificacdo de modelos de predicao para a plataforma T6Sabendo, e outra destinada a andlise

desses modelos.

Para se definir os bons modelos de predi¢cdo que foram utilizados na estratégia de predi¢ao
proposta neste trabalho, foi definida, inicialmente, uma arquitetura que verifica distintos modelos
de predi¢do seguindo processos de EDM (vide Secdo 2.1.4). Tal arquitetura encontra-se descrita
na Figura 3.1. Observa-se, de forma geral, que o fluxo tem inicio com um breve processamento de
dados, seguido da aplicacdo e andlise de diversos modelos de predi¢do. Foi considerado, para toda
essa arquitetura, que os discentes podem ser divididos em dois grupos: o de discentes novatos, os
quais acabaram de adentrar no IES, e os discentes veteranos, os quais possuem pelo menos 1

periodo concluido. Por conta disso, os passos a seguir da arquitetura foram realizados para cada

grupo:

* Passo 1: consiste no fornecimento de dados sintéticos de discentes da plataforma, que sdao

usados para validacdo de modelos de predicao. Os dados sintéticos podem ser criados



Capitulo 3. Desenvolvimento 38

Legenda:
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Figura 3.1 — Verificagdo de modelos de predi¢ao para a plataforma T6Sabendo

manualmente considerando atributos do esquema relacional do banco de dados, assim como

dados adicionais, como o desempenho prévio do discente (histdrico escolar e académico).

Passo 2: consiste na selecdo, dentre os dados fornecidos pelo Passo 1, daqueles considerados
mais importantes (fatores) para uma determinada predi¢ao. Como apresentado na Sec¢ao
2.1.3, diversos fatores podem influenciar diretamente no desempenho de discentes, como,
por exemplo, desempenho académico prévio, demografia do discente e o ambiente escolar.
Neste passo, levando em conta que existem dois grupos de discentes, a selecao dos fatores
serd diferente para os dois, como, por exemplo, o discente novato ainda nao possui notas
académicas e, por conta disso, € necessdrio usar apenas o seu desempenho pré-académico
com notas escolares, enquanto o discente veterano possui tanto notas escolares quanto

académicas.

Passo 3: consiste no pré-processamento dos dados, que € uma etapa anterior a imple-
mentacdo e aplicagdo dos modelos de predicao. Nela, os dados devem passar por um
ultimo tratamento antes de serem usados para treinamento e teste dos modelos. Este pré-
processamento de dados ocorre a a partir de processos que envolvem a transformacgao dos

dados (Passo 3.a) e a organizacao dos dados (Passo 3.b), descritos a seguir.

Passo 3.a: consiste na transformacgao de dados, que € necessdria para eliminar dissimilari-
dades no conjunto de dados. Para isso, € feita uma normalizacdo dos atributos numéricos,
para que todos contribuam igualmente para os modelos, evitando a predominéncia de

atributos com valores grandes, como, por exemplo, o reescalonamento de atributos no
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intervalo de 0 a 1. Além disso, € feita uma conversdo dos dados para varidveis numéricas,
com codificacdo de rétulos para essas varidveis (por exemplo, usando um valor de 0 até N),
e com varidveis “dummy”, que utilizam O ou 1 pra representar varidveis categoricas, sendo
1 a presenga de uma categoria e 0 caso contrdrio. Apés essas transformagdes nos dados,

eles sdo encaminhados para o Passo 3.b, onde sdo organizados.

* Passo 3.b: consiste na organizacdo de dados oriundos do Passo 3.b que se encontram
desequilibrados, mesmo depois de transformados. Um exemplo disso € uma disparidade
significativa entre o nimero de registros de diferentes classes como, por exemplo, discentes
reprovados versus discentes aprovados em uma disciplina. Assim, é necessdrio fazer uma
reamostragem, aumentando ou reduzindo instancias de dados de forma aleatéria ou com
técnicas para balanceamento, como a técnica SMOTH, que gera instancias de dados
sintéticas para a classe minoritdria, o que evita, assim, o problema de overfitting que é

gerado pela criac@o de dados sintéticos.

* Passo 4: consiste da anédlise de modelos de predi¢cdo, que utilizam os dados pré-processados
advindos do Passo 3 a fim de serem aplicados, avaliados e interpretados. Dessa forma,
compreende-se quais sdo os melhores modelos de predi¢do a serem adicionados na pla-
taforma T6Sabendo, sendo um para discentes novatos e outro para discentes veteranos.
Essa andlise de modelos de predicdo envolve dois passos principais, Passo 4.a e Passo 4.b,

expostos a seguir.

* Passo 4.a: consiste na aplicacdo de um modelo de predicao com os dados pré-processados
do Passo 3, os quais sao utilizados como dados de entrada. Esse modelo de predicao é
implementado por meio de um algoritmo de classificacdo e € treinado e testado, gerando

resultados. Esses resultados sdo encaminhados para o Passo 4.b, onde sdo avaliados.

* Passo 4.b: consiste na avaliacdo e interpretacdo dos resultados oriundos do Passo 4.a,
aplicando algumas métricas de avaliacao (Secdo 2.1.4.6) para em seguida interpretar se o
modelo obteve bons resultados a partir de tabelas e graficos contendo os resultados atuais,
resultados anteriores e os de outros modelos. Assim, se 0 modelo obtém resultados pouco
significativos, ele pode passar novamente por todo ajuste dos dados, desde o fornecimento
inicial (Passo 1), como apresentado pelo fluxo de retorno; se o0 modelo obtém bons resulta-
dos e melhores que os de outros, ele € considerado um bom modelo de predicao, como
apresentado pelo fluxo de saida. Dessa forma, alguns modelos sdo descartados e outros

encaminhados para o Passo 5, para serem incorporados a plataforma T6Sabendo.

* Passo 5: consiste na selecdo dos bons modelos de predi¢ao, um para discentes novatos e
outro para veteranos, para ser utilizado futuramente na plataforma T6Sabendo a fim de
realizar a predi¢ao do desempenho na mesma sempre que os discentes cadastrarem pela

primeira vez.
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Figura 3.2 — Andlise de modelos de predicao

Particularmente, considerando apenas o Passo 4 da Figura 3.1, foi desenvolvida uma

arquitetura (vide Figura 3.2) de como o mesmo foi realizado. Ainda levando em conta os dois

grupos de discentes, essa arquitetura visou encontrar, aplicada separadamente, o melhor modelo

de predicao para o discente novato e para o veterano, seguindo os seguintes passos:

* Passo 1: consiste na entrada de dados que passaram por todo um tratamento e sdo usados

como entrada para andlise do modelo de predicao.

Passo 2: consiste na divisdo dos dados de entrada oriundos do Passo 1, selecionando quais
dados sdo de treinamento e quais sdo de teste. Essa sele¢do pode ser feita de diversas
maneiras, porém, inicialmente, € utilizada a mais trivial, que € realizar a separacdo em
porcentagens, como, por exemplo, 80% dos dados para treinamento e 20% para teste ou
em outras propor¢des de 70% e 30%. Com esses dados de treino e teste selecionados, eles
ja podem ser usados em suas respectivas fungdes de treinar e testar o modelo de predicao,

nos Passos 4.a e 4.b respectivamente.

Passo 3: consiste no fornecimento de um algoritmo de classificacdo implementado para de-
senvolver o modelo de predi¢ao desejado. Os algoritmos de classificagao usados encontram-
se descritos na Se¢do 2.1.2, como, por exemplo, drvore de decisdo, KNN, Naive Bayes ou
RNA.

Passo 4: consiste na aplicacdo do modelo de predicdo em questdo com os dados de entrada

selecionados em treino e teste, oriundos do Passo 2, e também com o algoritmo de classifi-
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cacdo implementado, oriundo do Passo 3. Para isso, o modelo deve passar pelos Passos 4.a

e 4.b, descritos a seguir.

* Passo 4.a: consiste no treinamento (fitting) do modelo de predicao com os dados de treino
oriundos do Passo 2, para o mesmo “aprender” sobre padrdes de discentes. Esse modelo

de predicao treinado € testado no Passo 4.b.

* Passo 4.b: consiste no teste do modelo de predicao treinado a partir dos dados de teste,
oriundos do Passo 2, gerando uma série de resultados que sdo as préprias predi¢des do
modelo, indicando se os discentes t€ém ou ndo um bom desempenho na plataforma. Esses

resultados sao avaliados no Passo 5.

* Passo 5: consiste na avaliacao dos resultados do teste e treinamento do modelo de predigao,
oriundos do Passo 4.b. Para isso, sdo aplicadas medidas de eficacia (vide Secao 2.1.4.6)
como, por exemplo, a acurdcia ou a F/-measure, as quais sao estabelecidas por meio de
uma matriz de confusdo. Essa avaliacdo indica, por meio de comparagdes, quais dados
foram preditos de maneira correta, ou seja, se o discente que foi predito como com um
bom desempenho realmente se saiu bem na plataforma ou se o discente que foi predito
como com um desempenho ruim realmente ndo se saiu bem. Os resultados avaliados sdo

encaminhados para um interpreta¢do no Passo 6.

* Passo 6: consiste na interpretacdo manual dos resultados avaliados oriundos do passo 5 por
meio da visualizagdo de gréficos e tabelas com os valores encontrados das métricas. Por
meio dessa interpretagdo, podem surgir 3 fluxos de retorno: o primeiro considera que os
parametros dos algoritmos de classificacao foram mal definidos e, por isso, precisam ser
redefinidos, retornando ao Passo 3. O segundo considera apenas que os dados de treino e
teste foram mal selecionados e, por isso, precisam ser divididos novamente no Passo 2 para
encontrar o melhor conjunto. E o tltimo e mais trabalhoso considera que o modelo obteve
resultados pouco significativos, ou seja, o treino do modelo nao obteve bons resultados
em nenhuma das ocasides, seja alterando os parametros ou alterando a divisdo dos dados;
nesse caso, € necessdrio realizar todo reprocessamento dos dados (Passo 7). Como fluxo de
saida, apds interpretar que os resultados do modelo foram sempre piores que o de outros
modelos, ainda que refazendo os Passos 2 e 3 e realizando o Passo 7, descarta-se o uso do
mesmo, enquanto que, se os resultados forem significativos e bem melhores que de outros
modelos, serd apropriado este modelo de predi¢cdo para a plataforma T6Sabendo, seja ele

para o discente novato ou veterano.

* Passo 7: consiste no reprocessamento de dados, que envolve os Passos 1 a 3 da arquitetura
presente na Figura 3.1. Portanto, € um novo tratamento dos dados na busca por resultados
aprimorados, em que os dados tratados posteriormente sao empregados como entrada para

o modelo (Passo 1).
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Frente ao exposto, ap0s realizar todos passos da arquitetura da Figura 3.1 e da Figura 3.2,
tornou-se possivel a integrar a futura plataforma T6Sabendo funcional os modelos de predi¢ao

para previsao do desempenho dos discentes da mesma.

3.2 Remodelagem do banco de dados da ToSabendo

Para manipulagdo dos dados da Plataforma T6Sabendo, foi necessdrio remodelar o banco
de dados a fim de adicionar novas informagdes relacionadas a predicdo de desempenho dos
discentes, corrigir algumas inconsisténcias e, por fim, implantd-lo em algum sistema gerenciador
de bancos de dados. Desta forma, as Subse¢des 3.2.1 e 3.2.2 descrevem, respectivamente, como
o esquema conceitual EER foi atualizado com as novas informacdes relevantes e como o banco

de dados foi implantado em um sistema gerenciador.

3.2.1 Atualizacao do esquema conceitual EER

Para atualizagio do esquema EER, foi empregada a ferramenta TerraBR' para incorpo-
racdo de novos dados, como, por exemplo, histérico de discentes, com suas notas e disciplinas
cursadas, e predicoes realizadas para discentes. Como se pode visualizar na Figura 3.3, novas
entidades, atributos e relacionamentos foram incorporados com foco na predicao de desempenho
do discente. Dentre as entidades, ha o Histérico Académico, que € associado apenas aos discentes
(jogadores) que ja cursaram pelo menos um periodo durante a faculdade, ou seja, os discentes
veteranos, ja que os histéricos fornecem notas média e coeficientes, ndo ainda presentes para
discentes de 1° periodo. Além disso, completando o Histérico Académico, hd a entidade Disci-
plina Cursada, identificada por seu atributo “c6digo”, como, por exemplo, BCC392 referente a
disciplina Monografia 1, e um atributo “semestre”, por exemplo, 2023/1 referente ao primeiro
semestre do ano de 2023. Para cada disciplina de um histérico académico de um discente, é

indicado sua média naquele semestre e se o discente foi aprovado.

Além do histérico académico, considerou-se o histérico escolar do discente no ensino
médio como um importante fator de desempenho, principalmente para discentes novatos, que
ainda ndo possuem notas académicas. Dessa maneira, ponderou-se que uma entidade Historico
Escolar deve guardar a nota média, a escola do ensino médio, a data de conclusdo e as notas
médias nas disciplinas mais relevantes quando relacionados a cursos de IESs, que sdo portugués e
matemdtica. E necessdrio ressaltar que cada discente possui apenas um histérico académico e um
histérico escolar. Por isso, o atributo que os identifica unicamente € o préprio “id” do discente,

ou seja, seu CPF.

Ademais, adicionou-se uma entidade Predi¢c@o especificamente para guardar as predi¢des

realizadas para o desempenho dos discentes na plataforma. Dessa forma, considerou-se que um

' O TerraER é uma ferramenta de modelagem de cédigo aberto projetada para apoiar os discentes na criacdo de

modelos Entidade-Relacionamento. Disponivel em http://www.terraer.com.br/.
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Figura 3.3 — Esquema conceitual EER atualizado

discente pode ter vdrias predi¢oes, que se identificam unicamente pelo atributo “CPF” do mesmo
junto com a data que predicao foi realizada. O atributo “resultado” identifica o resultado da
predicao realizada pelos modelos de predi¢do, podendo ser “bom desempenho”, “desempenho

médio” ou “desempenho inferior”.

Por fim, foram alterados alguns dados e defini¢des no banco de forma a deixa-lo mais

consistente, a saber:

* alteracdo da chave primdria da entidade Usudrio de e-mail para CPF, ja que é um atributo

que também unico e € mais ficil de manipuld-lo em consultas e escritas no banco;

* exclusdo da entidade Localidade e substitui¢do por um atributo “localizacdo” na entidade
Instituicdo, pois ndo hd necessidade de guardar a localiza¢do do usudrio, mas, sim, da IES

que o mesmo frequenta;

* adicdo do atributo “idade” na entidade Usudrio, referente a idade do mesmo, como forma

de usd-la como um fator de demografia do discente na predicao;

* complementagdo da entidade Jogador (discente) com os atributos “matricula” e “data de
ingresso a IES”, com o objetivo de obter seu historico e entender se 0 mesmo € novato ou

veterano;

* adicao de uma nova entidade Duvida, que indica as dividas dos discentes geradas quando
0s mesmos estiverem jogando algum Quizz, guardando a descri¢do e a data em que foi

realizada.
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Usuario {
cpf String @id @db.VarChar(12)
email String @unique @db._VarCha
senha String (@db.
nome String
sobrenome String
sexo String @db.C
idade Int
data_cadastro DateTime @default(now())
updated_at DateTime @u
ultimo _acesso DateTime
id_curso Int
id instituicao Int

curso s: [d , onDelete: onUpdate:
instituicao @ ¢ s: [i res: [id], onDelete: trict, onlUpdate

Jogador
Colaborador
Administrador

@@map ("usuarios™)

Figura 3.4 — Model da tabela Usuario

Por meio do esquema conceitual EER (Figura 3.3) concluido, modelou-se o esquema
relacional, o qual se encontra descrito no Anexo B e foi utilizado para implantagdo do banco de
dados.

3.2.2 Implantacao do banco de dados

O novo banco de dados foi implantado no sistema gerenciador de bancos PostgreeSQL
seguindo o esquema relacional do Anexo B. Para isso, utilizou-se uma ferramenta chamada
Prisma: uma Object-Relational Mapping (ORM) para linguagens de programacao Typescript
e Node.js, linguagens que serdo utilizadas para implementar o back-end da plataforma em sua

préxima versao

Uma ORM facilita e automatiza a integracdo e comunicagdo entre sistemas de gerencia-
mento de banco de dados relacionais e linguagens de programacao orientadas a objetos (Brunno
Kriger, 2023), como € o caso do Typescript. Ela desempenha um papel fundamental na persistén-
cia de dados, que € a capacidade de armazenar e recuperar informacdes de forma consistente
e eficiente em um banco de dados. O principal diferencial de uma ORM, como Prisma, é que
ela permite a abstragdo dos modelos de dados, ou seja, os desenvolvedores interagem com os
dados em um nivel mais alto de abstracao, tratando os registros do banco de dados como objetos
em vez de linhas em tabelas. Além disso, aumenta a produtividade, ja que reduz a quantidade
de c6digo necessario para manipular dados, visto que muitas tarefas relacionadas a CRUD sao

tratadas automaticamente pela ORM.

Para criacdo de cada uma das tabelas do banco no Prisma, implementou-se um model, que
apresenta todos os atributos e seus tipos, incluindo chaves primadrias e restri¢des de integridade

referencial. Apds os models serem criados, realizou-se uma operacao de migracao, que transforma
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"updated_at

“ultimo_acesso’
"id_curso™ INT!

"id_instituicao™ INTEG

RAINT "usuarios_pkey” PRIMARY KEY ("cpf™)

INT "usuarios_id_curso_fkey" FOREIGN KEY ("id_curso") REFERENCES "cursos"("id") ON DELETE RESTRICT ON UPDATE RESTRICT;

23 ALTER TABLE “"usuarios"™ ADD CONSTRAINT “usuarios_id_instituicao_fkey" FOREIGN KEY ("id_instituicao™) REFERENCES "instituicoes™("id") ON DELETE RESTRICT ON UPDATE RESTRICT;

Figura 3.5 — Querys de cria¢do da tabela Usuario

todos esses models em querys de criagao de tabelas e de restricdes, conectando com o PostgreeSQL

e criando as tabelas no banco de dados desejado.

z

Um exemplo de model que representa a tabela de “Usudrio” € representada na Figura 3.4 e
suas respectivas guerys na Figura 3.5. O restante do esquema fisico com os models representando

as respectivas tabelas € apresentado no Anexo C.
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4 Experimentacao pratica

Neste capitulo, sdo apresentados e analisados os experimentos para validacdo da estratégia
de predicdo proposta do desempenho dos discentes na T6Sabendo, seguindo as arquiteturas
apresentadas na Secdo 3.1. Desta forma, este capitulo encontra-se assim delineado: a Secdo 4.1
apresenta as métricas que foram utilizadas para avaliacdo dos resultados dos modelos, a Secao
4.2 descreve detalhadamente como foram realizados os experimentos a fim de interpretar os
resultados dos modelos e identificar a melhor estratégia de predi¢ao e a Secao 4.3 apresenta e

avalia os resultados obtidos por meio dos experimentos realizados.

4.1 Meétricas de Avaliacao

Considerando que a estratégia de predicdo a ser avaliada utiliza modelos de classificagao,
conforme detalhado na Secao 3.1, a avaliacdo baseou-se na utilizagao da acurécia e precisao
como principais métricas. Estas foram empregadas para analisar a performance dos modelos

diante de diferentes conjuntos de dados e hiperparametros.

Como previamente discutido na Subsecdo 2.1.4.6, a acurécia, sendo uma medida simples e
intuitiva, ¢ amplamente utilizada na avaliagao de modelos de predi¢do educacional. Ao representar
a proporg¢ao de previsdes corretas em relacao ao total de observacoes, a acurdcia oferece uma
visao global do desempenho do modelo. Quanto a precisdo, € uma métrica que se concentra na
proporcao de verdadeiros positivos em relacio ao total de previsdes positivas do modelo. Sua
inclusdo na avaliacdo € justificada pela necessidade de identificar a capacidade do modelo em
evitar falsos positivos. Em contextos educacionais, minimizar previsdes incorretas € crucial para

a eficdcia das estratégias de interven¢do, tornando a precisdo uma métrica complementar valiosa.

Dessa forma, a acurdcia e precisao foram escolhidas como métricas principais para a
avaliacdo dos modelos implementados. Essas técnicas combinadas proporcionam uma abordagem
abrangente para avaliar a eficdcia dos modelos, permitindo interven¢des educacionais mais

direcionadas e eficazes.

4.2 Descricao experimental

Para a avaliacdo da estratégia de predi¢ao proposta foram testados diferentes conjunto
de dados e modelos de predi¢do a fim de analisar e interpretar quais sdo os melhores dados a
serem utilizados em uma determinada predi¢do e quais os modelos que melhor se saem com
esses dados. Considerando que a plataforma serd usufruida por duas categorias de discentes,

novatos e veteranos, os experimentos foram realizados para cada um dessas categorias.
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Quanto aos modelos de predicdo avaliados sdo os mesmos expostos na Sec¢do 2.1.2. A
escolha deles deve-se ao fato de que utilizam dos algoritmos de classificacdo que mais apare-
cem em modelos de predi¢ao na literatura de previsdao de desempenho académico de acordo
com (Alyahyan; Diistegor, 2020). Os mesmos foram implementados e avaliados na linguagem
de programagdo python, que oferece diversas bibliotecas que apresentam os algoritmos para
construcdo desses modelos ja prontos, sendo apenas necessario entender e selecionar os seus
hiperparametros. As bibliotecas utilizadas foram o scikit-learn e, especificamente para as redes
neurais, o fensorflow. Além disso, hd outras bibliotecas que facilitam o plot de tabelas e graficos

para interpretacdo dos resultados, como a matplotlib.

Dessa forma, dois experimentos bases foram realizados com os conjuntos de dados
estabelecidos e os modelos. O primeiro experimento realizado foi para selecionar qual modelo
teve os melhores resultados com novatos e qual teve para veteranos. Ja no segundo experimento,
tais melhores modelos passaram por uma selecio de hiperpardmetros para otimizar ainda mais seus
desempenhos. Tais experimentos realizados encontram-se apresentados nas proximas Subsecoes:
a Subsec¢ao 4.2.1 referente ao teste para determinag¢ao dos melhores modelos e a Subsecao 4.2.2

referente ao teste dos diferentes hiperparametros.

4.2.1 Determinacao dos melhores modelos

Para investigar o desempenho 6timo de cada modelo, independentemente da selecao
de hiperparametros, foram gerados 20 conjuntos de dados distintos, consistindo em 10 conjun-
tos para novatos € 10 conjuntos para veteranos. Cada conjunto compreendeu 1000 instancias
representativas de diferentes discentes. O modelo que demonstre a superioridade geral seria
escolhido para a respectiva categoria de discente e implementado na plataforma T6Sabendo para

a realizacdo de predicdes relacionadas ao desempenho académico desses individuos.

Em relacdo a cada um conjunto de dados utilizado, como a plataforma T6Sabendo ainda
ndo estd em funcionamento e os dados que haviam até o momento sdo pouco tteis para predicao,
necessitou-se criar dados sintéticos. Optou-se por gerar esses dados de forma aleatdria em vez de
crid-los manualmente por diversas razdes que contribuem para a eficicia e robustez dos modelos

de predicao. Algumas dessas razdes sao:

* a geracdo aleatdria permite abranger uma ampla gama de cendrios possiveis, considerando
diversas combinag¢des de varidveis e valores. Isso ajuda a garantir que os modelos sejam
treinados e testados em situacdes diversas, tornando-os mais generalizdveis e capazes de

lidar com a variabilidade natural dos dados reais;

* a criagdo de dados manualmente pode introduzir vieses inconscientes e limitacoes na
representacao do verdadeiro espectro de dados. A aleatoriedade na geracdo de dados procura
evitar esse viés, garantindo uma representacao mais equilibrada e realista das possiveis

situacoes que os modelos podem encontrar, reduzindo, assim, o risco de sobreajuste
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(overfitting), em que o modelo se ajusta demais a um certo conjunto de dados e, com novos

dados, o mesmo obteria péssimos resultados.

Na criacdo desses conjuntos de dados aleatorios, a sele¢ao dos atributos para a predi¢ao do
desempenho dos discentes na plataforma T6Sabendo foi embasada na Se¢ao 2.1.3. Os atributos
escolhidos foram o desempenho académico prévio e dados demogréficos. Para os discentes
novatos, o desempenho académico prévio incluiu as médias em portugués e matematica no
ensino médio, além da média geral e quantidade de faltas. Em contrapartida, para os discentes
veteranos, o desempenho académico prévio foi representado pela média geral e pelo coeficiente.
Em ambas as categorias, os dados demogréficos contemplaram o género e a idade dos discentes.
Com base nessas caracteristicas, foram atribuidos rétulos a cada discente, indicando se seu

desempenho foi classificado como bom, médio ou ruim.

Apb6s a criacdo das instancias dos discentes juntamente com seus respectivos rétulos, os
dados foram submetidos a um processo de pré-processamento visando assegurar qualidade e
relevancia no aprendizado dos modelos. Conforme abordado na Secao 2.1.4 referente a EDM, é
importante observar que nao foi necessdrio realizar uma preparacdo inicial ou andlise estatistica
dos dados, ja que os dados foram criados manualmente e sdo sintéticos, ndo sendo necessdria a

selecdo de dados, a limpeza de dados e a criacdo de novas varidveis.

Quanto ao pré-processamento, a primeira etapa consistiu na normalizacdo da idade
dos discentes para o intervalo entre 0 e 1, proporcionando uma escala Unica e tornando-as
compardveis, facilitando, assim, o treinamento de modelos sensiveis a escala. Em seguida, os
rétulos, inicialmente em formato de texto ou categorias, foram convertidos em valores numéricos,
possibilitando que algoritmos lidem de maneira mais eficiente com esse tipo de dado. Por fim,
realizou-se a padronizagdo das caracteristicas, removendo a média e dimensionando para a
variacdo unitdria. Esse procedimento coloca todas as caracteristicas em uma escala comum,

contribuindo para a consisténcia e a interpretacao efetivas pelos modelos.

A partir dos dados pré-processados, procedeu-se a divisdao dos mesmos, alocando 70%
para o conjunto de treinamento e 30% para o conjunto de teste em cada um dos 20 conjuntos
gerados. Essa abordagem resultou em conjuntos de treinamento e teste totalmente aleatérios e

distintos entre si.

Ao avangar para o treinamento dos modelos, visando reforcar a validacdo e assegurar
uma avaliagdo mais robusta, incorporou-se a técnica de K-Fold Cross Validation. Conforme
ilustrado na Figura 4.1, essa abordagem envolve a subdivisao do conjunto de dados de treinamento
em k subconjuntos (folds), com o modelo sendo treinado k vezes. A cada iteracdo, k-1 folds
sao utilizados como conjunto de treinamento, enquanto o fold remanescente funciona como
conjunto de validacdo. Essa prética permite uma avaliacdo abrangente do desempenho do modelo,
atenuando a sensibilidade a variacdes nos dados de treinamento e validacdo. Além disso, contribui

para a selecao de um modelo mais generalizavel e confidvel, prevenindo o sobreajuste. Essa
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Figura 4.1 — Funcionamento do K-Fold Cross Validation (Glenn Jocher, Burhan Q., 2023)

técnica foi aplicada e avaliada em todos os conjuntos de dados.

Assim, apds o treinamento e teste dos modelos, foi calculada uma média global do
desempenho de cada modelo nos conjuntos de treinamento e teste. Com base na interpretagao
desses resultados, um modelo foi escolhido para a categoria de discentes novatos, enquanto outro

foi selecionado para a categoria de discentes veteranos.

4.2.2 Testagem de hiperparametros

Ap6s a selecdo dos modelos de predi¢do para novatos e veteranos, realizou-se uma testa-
gem de diferentes hiperparametros com objetivo de otimizar os modelos escolhidos e aprimorar
seus resultados. Para essa tarefa, criou-se um novo conjunto de dados para novatos e outro para
veteranos com as mesmas caracteristicas e tamanho dos criados para o experimento da Subsecdo

4.2.1. Com esses conjuntos, realizou um Grid-search juntamente com um K-fold cross-validation.

Como ilustrado na Figura 4.2, o Grid-search é uma técnica que se caracteriza pela busca
exaustiva de uma combinacdo especifica de hiperparametros dentro de um conjunto previamente
definido. Na instancia apresentada na figura, essa busca diz respeito a dois hiperparametros
distintos: o learning-rate (taxa de aprendizado) e o batch-size (tamanho dos lotes de treinamento)
de uma Rede Neural Artificial (RNA). Vale ressaltar que, em alguns casos, um desses parametros
pode ter uma influéncia menos significativa que o outro, justificando a importancia de avaliar
todas as combinagdes possiveis. De modo geral, esse processo de busca € conduzido em uma
grade, em que cada dimensao representa um hiperpardmetro, e os pontos de intersecdo indicam

as diferentes combinacdes de valores desses parametros.

Para simplificar a integracdo entre o Grid-search e o K-fold Cross Validation, adotou-se a
funcdo GridSearchCV da biblioteca scikit-learn em Python. Essa escolha justifica-se pelo fato de
o GridSearchCV automatizar tanto o treinamento do modelo quanto a avaliacdo do desempenho

para todas as combinagdes de hiperpardmetros, simplificando consideravelmente o processo de
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Figura 4.2 — Grid-search para combinacao de hiperpardmetros de uma RNA

testagem. Além disso, a utilizacdo da validacdo cruzada contribui para mitigar o sobreajuste,
pois avalia o modelo em diferentes conjuntos de dados de valida¢do durante o treinamento. Apds
a execucdo do GridSearchCV, a funcdo identifica e retorna o modelo que apresenta a melhor
combinacao de hiperparametros, com base nas métricas de avaliagdo escolhidas, que foram a
acurdcia e a precisdo. Esse processo sistematico e automatizado assegura a selecdo de modelos

otimizados e alinhados aos critérios especificos de desempenho estabelecidos.

Assim, para cada um dos modelos com as melhores configuragcdes selecionadas, foram
realizados testes utilizando subconjuntos isolados (subconjunto de teste) para avaliar a capacidade
dos modelos em lidar com novos dados. Em situa¢des em que os resultados niao atenderam as
expectativas, foi conduzido um novo teste com o GridSearchCV, explorando diferentes valores
de hiperparametros que ndo haviam sido previamente considerados na experimentagao inicial.
Ap6s a execucao meticulosa do GridSearchCV, a andlise e interpretagdo repetida dos resultados
e a constatacdo de auséncia de melhorias significativas, os modelos treinados e testados, que pro-
porcionaram os resultados mais satisfatorios, serdo empregados para a predi¢cao do desempenho
dos discentes na plataforma T6Sabendo. Esse processo rigoroso de selecio garante a utilizacao
de modelos robustos, ajustados as nuances dos dados, e confere confiabilidade nas predi¢des do

desempenho académico.
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4.3 Analise dos Resultados Obtidos

Nesta secao, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos por meio da experi-
mentagdo pratica realizada, envolvendo a descricdo experimental apresentada na Se¢do 4.2. A
Subsecdo 4.3.1 descreve os resultados do primeiro experimento quanto aos diferentes conjuntos
e a Subsecdo 4.3.2 descreve os resultados do segundo experimento quanto a testagem de diversos

hiperpardmetros nos modelos selecionados no primeiro experimento.

4.3.1 Determinacao dos melhores modelos

No contexto do primeiro experimento, que abrange os quatro modelos de predi¢ao im-
plementados, os resultados de acuricia e precisdo média nos conjuntos de treinamento e teste,
provenientes da avaliacdo em 10 conjuntos distintos, sdo apresentados nas Tabelas 4.1 e 4.2, para
discentes novatos e veteranos, respectivamente. Os melhores resultados dentre todos os modelos
foram sublinhados de verde. Vale ressaltar que, neste experimento, a selecao dos hiperparametros

ndo constituiu a métrica primordial para a identificacdo do modelo 6timo.

Tabela 4.1 — Desempenho Médio dos Modelos (%) para discentes novatos

Modelo Acuracia Precisao
Treino Teste Treino Teste

Arvore de Decisdo  98.65 99.03 98.68  99.04

KNN 9521 9583 9528 95.89
Naive Bayes 86.14 85.27 86.42 85.39
Redes Neurais 93.64 94.17 93.85 9433

Tabela 4.2 — Desempenho Médio dos Modelos (%) para discentes veteranos

Modelo Acuracia Precisao
Treino Teste Treino Teste

Arvore de Decisdo  99.70 99.77 99.71 99.77

KNN 96.66 9697 96.60 96.99
Naive Bayes 9485 94.10 95.67 94.96
Redes Neurais 9735 97.87 9735 9797

Inicialmente, observou-se a auséncia de sobreajuste em todos os modelos, uma vez que
foram treinados utilizando validac¢do cruzada nos 10 conjuntos de dados tanto para discentes
novatos quanto para veteranos. Dessa forma, ao serem avaliados nos conjuntos de teste, os modelos
mantiveram um desempenho consistente, indicando uma capacidade robusta de generalizacao.
Essa constatac@o assegura que os modelos ndo apenas se adaptaram de maneira excessiva aos
dados de treinamento, mas também conseguiram generalizar eficazmente para novos conjuntos
de dados.
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Além disso, diante da eficaz generalizacdo dos modelos nas duas categorias de discentes,
destaca-se a Arvore de Decisio, evidenciando a mais alta acurécia e precisdo em ambos 0s
conjuntos de treino e teste. O KNN também apresenta um desempenho robusto, seguido pelas
Redes Neurais. No entanto, o Naive Bayes demonstra um desempenho ligeiramente inferior
em comparac¢do com os outros modelos. Esses resultados sugerem que, considerando que os
dados utilizados para predi¢io sio mais simples e criados artificialmente, a Arvore de Decisio,
ao capturar padrdes mais simples, obteve os melhores resultados. Apesar de as redes neurais
demonstrarem robustez na captacdo de padroes complexos, o problema em questdo ndo exibe
padrOes extremamente complexos ou ndo lineares. Portanto, modelos mais simples, como a
Arvore de Decisdo, mostram-se suficientes para a tarefa em questdo. Essa andlise ressalta a
importancia de selecionar modelos adequados a natureza dos dados e padrdes subjacentes ao

problema em foco.

Portanto, frente aos resultados apresentados e da andlise efetuada, conclui-se que a
previsao do desempenho de discentes, tanto para novatos quanto para veteranos, na plataforma
To6Sabendo, revela maior eficicia ao empregar modelos mais simplificados, a exemplo das Arvores
de Decisdo. A implementacdo da validacdo cruzada, como medida preventiva contra o sobreajuste,
evidenciou a robustez dos modelos, assegurando a sua habilidade de generalizagcdo para novos

conjuntos de dados.

4.3.2 Testagem de hiperparametros

Com a escolha da Arvore Decisdo sendo o principal modelo a partir da execucdo do
primeiro experimento, tanto para discentes novatos quanto para veteranos, restou a tarefa de
identificar os hiperparametros ideais que possam aprimorar ainda mais os resultados da predigao.
A inten¢do é empregar esses modelos, devidamente treinados e testados, futuramente e pela

primeira vez na plataforma T6Sabendo.

Conforme mencionado na Subsecdo 4.2.2, a avaliacdo foi conduzida por meio do método
grid_search_cv, que engloba a exploracao de diversos hiperparametros em conjunto com a
técnica de k-fold cross-validation. Nos dois modelos que empregam arvores de decisdo, os

hiperparametros submetidos a teste foram:

* criterion: define a func¢io para medir a qualidade da divisao em um né. Os valores testados
2

foram “gini” e “entropy”. “Gini” utiliza o critério de impureza Gini, enquanto “entropy’

usa a entropia. A escolha entre eles afeta como a arvore decide onde dividir os no6s.

* splitter: define a estratégia usada para escolher a divisdo em cada n6. Os valores testados
foram “best” e “random”. “Best” escolhe a melhor divisao, enquanto “random’ escolhe

uma divisdo aleatdria. Isso influencia a aleatoriedade na construcdo da drvore.
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* max_depth: controla a profundidade maxima da arvore, evitando o overfitting. Os valores
testados foram None, 10, 20, 30.

* min_samples_split: define o nimero minimo de amostras necessdrias para que um no seja
dividido em dois, ajudando a controlar a complexidade da arvore. Os valores testados
foram 2, 4, 5, 10.

* min_samples_leaf: define o nimero minimo de amostras em uma folha, influenciando a

granularidade da drvore. Os valores testados foram 1, 2, 4.

Ap0s os testes, a melhor configuragdo para o modelo para discentes e para veteranos €

apresentada, respectivamente, nas Tabelas 4.3 e 4.4.

Tabela 4.3 — Melhores Hiperparametros na arvore de decisdao para novatos

Hiperparametro | Melhor Valor
Criterion entropy
Splitter best
Max Depth None
Min Samples Split 1
Min Samples Leaf 2

Tabela 4.4 — Melhores Hiperparametros na arvore de decisdo para veteranos

Hiperparametro | Melhor Valor
Criterion gini
Splitter best
Max Depth None
Min Samples Split 1
Min Samples Leaf 10

Com a selecao desses hiperparametros, os resultados referentes a acurécia e a precisao
nos conjuntos de treinamento e teste para novatos e veteranos encontram-se nas Tabelas 4.5 e 4.6,
respectivamente. Os dados apresentados indicam um desempenho aparentemente excepcional para
os modelos de classificacao aplicados aos grupos de Novatos e Veteranos. Ambos os conjuntos
de treinamento e teste demonstraram acurdcia e precisao de 100% ou quase isso, sugerindo uma
notével capacidade de aprendizado e generaliza¢ao nos modelos. Contudo, tais resultados podem
suscitar preocupacoes acerca da possibilidade de sobreajuste nos dados de treinamento, mesmo

com a implementagao do k-fold cross-validation.

Tabela 4.5 — Resultados de Treinamento e Teste (%) para Novatos

Métrica | Treinamento | Teste
Acuréacia 100.0 99.33
Precisao 100.0 99.33
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Tabela 4.6 — Resultados de Treinamento e Teste (%) para Veteranos

Métrica | Treinamento | Teste
Acuréacia 100.0 100.0
Precisao 100.0 100.0

Frente ao exposto, € crucial ponderar que o desempenho dos modelos pode variar de-
pendendo da natureza dos dados, do tamanho da amostra e das caracteristicas especificas dos
discentes para predi¢do, sobretudo ao considerar dados sintéticos. Nesse contexto, torna-se ne-
cessdrio conduzir futuros testes para avaliar se a Arvore de Decisdo permanecera como a escolha
mais acertada para as duas categorias de discentes. A utiliza¢do de dados reais dos discentes que
utilizarao a plataforma pode potencialmente favorecer as redes neurais, capazes de identificar
padrdes de dados mais complexos, resultando em desempenho superior. No entanto, diante esses
resultados iniciais, as drvores de decisdo avaliadas e interpretadas tanto para discentes novatos e
veteranos serdo as empregadas para a previsdo do desempenho dos discentes na futura plataforma

To6Sabendo funcional.
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5 Conclusoes

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes sobre o trabalho desenvolvido (vide Secao

5.1) e as perspectivas de trabalho futuro (vide Secdo 5.2).

5.1 Conclusao

Como apresentado, este trabalho propds, desenvolveu e validou uma estratégia para
predicdo de desempenho de discentes na plataforma de ensino gamificada denominada T6Sabendo,
considerando até entdo a implementacdo da plataforma realizada por (Franca et al., 2021) e
(Ferreira, 2022). Por meio de tal estratégia, serd possivel predizer comportamentos de discentes
na plataforma para que professores fornecam aos mesmos algum tipo de interveng¢do com recursos

préprios da T6Sabendo e/ou recursos diddticos em sala de aula.

A fim de avaliar essa estratégia, proposta na Secao 3.1 por meio de arquiteturas de
funcionamento e posteriormente desenvolvida, foram realizados experimentos iniciais para
avaliar o melhor modelo de predicao tanto para os discentes novatos quanto para os veteranos a
partir de distintos conjuntos de dados. Com esses modelos de predi¢do selecionados, em seguida,
foi realizada uma testagem de hiperaparametros para identificar quais os melhores para predi¢ado

de desempenho das duas categorias de discentes na plataforma ToSabendo.

Diante dos resultados obtidos no primeiro experimento, torna-se evidente a eficicia dos
modelos mais simplificados, em particular, a Arvore de Decisdo. A anélise abrangeu métricas
como acuricia e precisdo nos conjuntos de treinamento e teste, revelando que esses modelos
conseguiram manter um desempenho consistente, indicando uma capacidade robusta de generali-
zacdo. O destaque para a Arvore de Decisio, que apresentou a mais alta acurécia e precisio em
ambos os conjuntos de treino e teste para as duas categorias de discentes, sugere sua adequacao
para a tarefa em questdio. Ao capturar padrdes mais simples nos dados de predicdo, a Arvore de
Decisao demonstrou-se superior, especialmente quando comparada a modelos mais complexos,
como Redes Neurais. Considerando ainda os trabalhos relacionados da Sec¢do 2.2, observa-se que
os resultados foram distintos deste experimento, visto que as redes neurais em todos os trabalhos
se sobressairam como os melhores modelos. Isso demonstrou que a previsao do desempenho de
discentes na plataforma T6Sabendo revela maior eficicia ao empregar modelos mais simplifica-
dos, especialmente quando confrontados com dados menos complexos e padrdes mais simples.
Essa andlise reforca a importancia de selecionar modelos adequados a natureza dos dados e a
padrdes subjacentes ao problema em foco, enfatizando a relevancia da abordagem adotada nos

experimentos.

Quanto ao segundo experimento, dedicado a busca e a escolha dos melhores hiperparame-
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tros para as Arvores de Decisdo para predicio de desempenho de discentes novatos e veteranos,
0 mesmo proporcionou um ajuste refinado dos modelos, culminando em resultados notaveis nos
conjuntos de treinamento e teste. Os valores de acurécia e precisao atingiram 100% ou valores
muito préximos, indicando uma capacidade bem significativa de aprendizado e generalizacao
para as duas categorias de discentes. No entanto, a ressalva sobre a possibilidade de sobreajuste
nos dados de treinamento destaca a importancia continua da avaliacao e adaptacao dos modelos,

especialmente ao considerar a transicao para dados reais dos usudrios da plataforma.

Por meio desses estudos e experimentos, alcangou-se alguns dos objetivos especificos
estabelecidos para este trabalho. O primeiro desses objetivos consistia no entendimento apro-
fundado do processo de EDM (Sec¢do 2.1.4) em uma plataforma de ensino online que utiliza
informacgdes dos discentes. Ao longo da pesquisa, foram mapeadas e compreendidas detalha-
damente as nuances desse processo, identificando as etapas criticas e os pontos de intervencao

necessdrios para otimizar a predi¢ao do desempenho académico.

Além disso, explorou-se a possibilidade de aplicagao da predi¢do do desempenho dos
discentes na plataforma para distintas disciplinas e cursos de Institui¢des de Ensino Superior
(IESs) para interven¢ao antecipada dos educadores. Essa capacidade de prever o desempenho dos
estudantes em diversas dreas académicas torna a plataforma T6Sabendo uma ferramenta valiosa
para complementar o ensino, oferecendo insights uteis para melhorar a qualidade da educacao

em diferentes cursos e disciplinas.

Dessa forma, apesar desses resultados satisfatérios, € crucial reconhecer que o desempe-
nho dos modelos pode ser influenciado por diversos fatores, incluindo a natureza dos dados, o
tamanho da amostra e as caracteristicas especificas dos discentes. Assim, enfatiza-se a necessidade
de manter uma abordagem flexivel e adaptativa, considerando que a escolha ideal dos modelos
pode variar em diferentes cendrios. Portanto, a continuidade da avaliacdo e potenciais ajustes
sdo essenciais para garantir a eficicia dos modelos na predicao do desempenho dos discentes na

futura plataforma T6Sabendo funcional.

5.2 Trabalhos Futuros

Nesta se¢do, sdo apresentadas algumas perspectivas de trabalho futuro. Desta forma,

pretende-se:

1. tornar a plataforma T6Sabendo funcional novamente, envolvendo seu back-end e front-end,

2. incorporar os modelos de predi¢ao a plataforma ToSabendo, criando uma aplicacdo que
conecte os modelos treinados ao back-end para gerar respostas aos professores e alunos
quanto a predicdo. Um exemplo de uma arquitetura de funcionamento referente a essa

incorporagdo € apresentado no Apéndice A;
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3. criar um sistema de retreinamento automatico dos modelos de predi¢@o a partir dos novos

dados dos discentes;

4. realizar novos experimentos considerando a testagem de hiperpardmetros nos modelos

para tund-los antes de selecionar o melhor;

5. realizar novos experimentos a partir de dados reais dos discentes, até mesmo com atributos
proprios da T6Sabendo, como quantidade de guizzes resolvidos e suas pontuagdes, e

quantidade de acessos a plataforma;

6. experimentar como os dados sair-se-do com modelos que utilizem de algoritmos de re-
gressao para predizer a pontuagdo que os discentes terdo na plataforma e ndo ter apenas

categorias como resultados da predicao;

7. aplicar testes de significancia estatisticas nos resultados apresentados para verificar um

possivel sobreajuste gerado pela criacao de dados sintéticos.
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APENDICE A - Incorporaciio de modelos

de predicao a plataforma ToSabendo

Com a escolha dos modelos de predi¢do a serem utilizados na plataforma T6Sabendo,
torna-se necessdrio incorpora-los a plataforma, sendo um voltado para os discentes novatos
e outro para os discentes veteranos. Para isso, inicialmente € necessario remodelar o banco
de dados e o back-end da plataforma por meio da adicao dos dados essenciais aplicados nos
melhores modelos. A Figura A.1 ilustra a arquitetura de funcionamento da Plataforma T6Sabendo
considerando modelos de predi¢do incorporados. O fluxo em azul indica escrita de dados no
banco, o fluxo em rosa indica uma consulta ao banco e o fluxo em preto indica um processo
isolado de operacdes no banco. De acordo com a Figura A.1, os passos que demonstram o futuro

funcionamento da plataforma com os modelos de predi¢ao incorporados sao:

* Passo 1: consiste no cadastro de discentes quando entram na plataforma T6Sabendo, onde
hé o fornecimento de valores de atributos que ja estavam presentes no antigo banco de
dados (vide Secdo 2.1.1.2) como, por exemplo, e-mail, senha, sexo, nome, e fornecimento
de dados adicionais, a serem utilizados para treinamento dos modelos de predicao, como
dados do histdrico escolar e académico, adquiridos possivelmente por meio de bancos de
dados das proprias IESs. Além disso, € preciso ainda discernir se o discente € novato ou
veterano. Com tal cadastro, esses dados dos novos discentes sao armazenados no banco de

dados da plataforma T6Sabendo.

* Passo 2: consiste na selecdo e aplicacao de um dos modelos de predi¢do treinados consi-
derando os dados do novo discente uteis para a predicdo, sendo consultados e obtidos do
banco de dados. Ressalta-se que os dados adquiridos dos discentes novatos sdo diferentes
dos veteranos. Entdo, a consulta no banco € diferente. Além disso, diferentes modelos sao
aplicados. Porém, no fim, todos os resultados de predi¢ao tém o mesmo significado perante
o novo discente: ter ou nao um bom desempenho na plataforma. Portanto, a predicao é

realizada, retornada e armazenada no banco de dados da plataforma.

* Passo 3: consiste no aperfeicoamento dos modelos de predi¢do por meio de um retrei-
namento de tempos em tempos dos mesmos com os dados de diversos novos discentes
que cadastrarem na plataforma e ja passaram por uma predicao. Para isso, estabelece-se
uma quantidade minima de novos discentes, tanto para o modelo de predi¢cao para novatos
quanto para o de veteranos. Portanto, o novo modelo treinado € trocado pelo antigo até

entdo utilizado no Passo 2.
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Passo 3
Modelos de predigdo
Retreinamento dos treinados novamente
modelos de predicédo
~ Dados de diversos
- discentes
- APL
Passo 1 R . o Passo2 v
== Dados de um novo discente uteis celeca —
Banco de ara predigio elecao e aplicacao de um
Cadastro de discente: P dados da = a ¢ | dos Modelos de predicdo
Dados do novos discentes ‘ plataforma ‘ treinados
TéSabendo

Legenda:

Inicio

-3 Fluxo padrio
—————————— POST

—_— GET

A

Predigdo realizada

Figura A.1 — Funcionamento da Plataforma T6Sabendo com modelos de predi¢do incorporados

Portanto, com modelos de predicao de desempenho incorporados a uma versao funcional

da Plataforma T6Sabendo, professores poderdo ter um conhecimento previsto de como um

determinado discente pode se sair em Quizzes voltados para um ou mais determinados contetdos

programaticos, no intuito de poder aperfei¢oar o ensino e as atividades de tais contetidos em sala
de aula e também na prépria plataforma.
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ANEXO A - Antigo Esquema relacional

da plataforma ToSabendo

Este anexo apresenta o antigo esquema relacional da plataforma T6Sabendo projetado

por (Ferreira, 2022) a partir do esquema conceitual EER da Figura 2.2.

Usuario(email, senha, nome, sobrenome, sexo, senha, data_cadastro, ultimo_acesso,

curso, instituicao, localidade)
Usuario[curso] — Curso[id] Bloqueio
Usuario[instituicdo] — Instituicao[id] Bloqueio

Usuario[localidade] — Localidade[id] Bloqueio
Curso(id, nome)
Instituicao(id, nome, sigla)
Localidade(id, uf, cidade)

Jogador(id_usuario, biografia, pontuacao_geral, nivel)

Jogador[id_usuario] — Usuario[email] Propagacao

Colaborador(id_usuario, codigo, pontuacao_colab, nivel, acesso_admin)
Colaborador[id_usuario] — Usudrio[email] Propagacao

Colaborador[acesso_admin] — Admin[id_usuario] Substituicao por nulo

Administrador(id_usuario, classificacao)

Administrador[id_usuario] — Usudrio[email] Propagacao

Jogo(id, nome, criador)

Jogo[criador] — Colaborador[id_usuario] Substituicao por Default
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Jogo_Colaborador(jogo, colaborador, data_ingresso)
Jogo_Colaborador[jogo] — Jogo[id] Bloqueio

Jogo_Colaborador[colaborador] — Colaborador[id_usuario] Bloqueio

Questao(id, enunciado, fig_enunciado, data_cadastro, criador, fonte, nivel_dificuldade)
Questao[criador] — Colaborador[id_usuario] Substituicdo por Default
Questao[fonte] — Fonte[id] Bloqueio

Questao[nivel_dificuldade] — Nivel_Dificuldade[id] Bloqueio

Dica_Questao(questao, dica)

Dica_Questao[questao] — Questao[id] Propagacao

Quizz(jogo, questao)
Quizz[jogo] — Jogo[id] Bloqueio

Quizz[questao] — Questao[id] Bloqueio

Jogador_Joga(id_jogador, id_jogo, vezes_jogadas, data_inicio, data_termino, pontua-

cao_atual, melhor_pontuacao, finalizado)
Jogador_Jogalid_jogador] — Jogador[id_usuario] Bloqueio

Jogador_Jogalid_jogo] — Jogo[id] Bloqueio

Questao_Jogada(numero, id_jogador, id_jogo, id_questao, situacao, data)
Questao_Jogadalid_jogador] — Jogador[id_usuario] Propagacao

Questao_Jogada[id_jogo, id_questao] — Quiz[jogo, questao] Propagacao

Categoria(id, categoria)

Subcategoria(id, subcategoria, id_categoria)

Subcategoria[id_categoria] — Categoria[id] Propagacao
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Subcategoria_Questao(questao, subcategoria)

Subcategoria_Questao[questao] — Questao[id] Bloqueio

Subcategoria_Questao[subcategoria] — Subcategoria[id] Bloqueio

Alternativa(id, letra, correta, questao)

Alternativa[questao] — Questao[id] Propagacao

Nivel_Dificuldade(id, nome, tempo)

Fonte(id, nome, url)
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ANEXO B - Novo Esquema relacional da

plataforma T6Sabendo

Este anexo apresenta o novo esquema relacional da plataforma T6Sabendo projetado a
partir do novo esquemca conceitual EER apresentado na Figura 3.3. As alteragdes, em relagdo ao

esquema relacional antigo descrito no Anexo A, encontram-se em vermelho.

Usuario(cpf, email, senha, nome, sobrenome, sexo, idade, senha, data_cadastro, ul-

timo_acesso, id_curso, id_instituicao)
Usuario[id_curso] — Curso[id] Bloqueio

Usuario[id_institui¢ao] — Instituicao[id] Bloqueio
Curso(id, nome)
Instituicao(id, nome, sigla, uf, municipio)

Jogador(id_usuario, matricula, data_ingresso_ie, pontuacao_geral, nivel)

Jogador[id_usuario] — Usuario[email] Propagacao

Colaborador(id_usuario, codigo, pontuacao_colab, nivel, id_admin)
Colaborador[id_usuario] — Usudrio[email] Propagacao

Colaborador[id_admin] — Admin[id_usuario] Substituicao por Nulo

Administrador(id_usuario, classificacao)

Administrador[id_usuario] — Usudrio[email] Propagacao

Predicao(id_jogador, data_realizada, resultado)

Predicao[id_jogador] — Jogador[id_usario] Propagacao

Historico_Academico(id, nota_media, coeficiente)

Historico_Academico[id] — Jogador[id_usario] Propagacao
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Historico_Escolar(id, nota_media, escola_ensino_medio, data_conclusao, nota_portugues,

nota_matematica)

Historico_Escolar[id] — Jogador[id_usario] Propagacao

Disciplina_Cursada(codigo, semestre, media, aprovado, id_historico_academico)

Disciplina_Cursadalid_historico_academico] — Jogador[id_usario] Propagacao

Jogo(id, nome, id_criador)

Jogo[id_criador] — Colaborador[id_usuario] Substituicio por Default

Contribuicao(id_jogo, id_colaborador, data_ingresso)

Contribuicao[id_jogo] — Jogo[id] Bloqueio

Contribuicao[id_colaborador] — Colaborador[id_usuario] Bloqueio

Questao(id, enunciado, fig_enunciado, data_cadastro, id_criador, id_fonte, id_nivel_dificuldade)
Questao[id_criador] — Colaborador[id_usuario] Substituicao por Default
Questao[id_fonte] — Fonte[id] Bloqueio

Questao[id_nivel_dificuldade] — Nivel_Dificuldade[id] Bloqueio

Dica_Questao(id_questao, dica)

Dica_Questao[id_questao] — Questao[id] Propagacao

Quizz(id_jogo, id_questao)

Quizz[id_jogo] — Jogo[id] Bloqueio

Quizz[id_questao] — Questao[id] Bloqueio

Jogador_Joga(id_jogador, id_jogo, vezes_jogadas, data_inicio, data_termino, pontua-

cao_atual, melhor_pontuacao, finalizado)
Jogador_Jogalid_jogador] — Jogador[id_usuario] Bloqueio

Jogador_Jogalid_jogo] — Jogo[id] Bloqueio
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Duvida(id, descricao, data, id_jogador, id_jogo)

Duvida[id_jogador, id_jogo] — Jogador_Joga[id_jogador, id_jogo] Bloqueio

Questao_Jogada(numero, situacao, data id_jogador, id_jogo, id_questao)
Questao_Jogada[id_jogador] — Jogador[id_usuario] Propagacao

Questao_Jogada[id_jogo, id_questao] — Quiz[id_jogo, id_questao] Propagacao

Categoria(id, categoria)

Subcategoria(id, subcategoria, id_categoria)

Subcategoria[id_categoria] — Categoria[id] Propagacao

Subcategoria_Questao(id_questao, id_subcategoria)

Subcategoria_Questao[id_questao] — Questao[id] Bloqueio

Subcategoria_Questao[id_subcategoria] — Subcategoria[id] Bloqueio

Alternativa(id, letra, correta, id_questao)

Alternativalid_questao] — Questao[id] Propagacao

Nivel_Dificuldade(id, nome, tempo)

Fonte(id, nome, url)



75

ANEXO C - Esquema fisico do banco de
dados da plataforma ToSabendo

Este anexo apresenta o esquema fisico da plataforma T6Sabendo, implementado na ORM
denominada Prisma e implantado no SGDB PostgreSQL, a partir do novo esquema relacional

apresentado no Anexo B.

model Usuario {
cpf String @id @db.VarChar(
email String  @uniqu
senha String @db.Va
nome String @db.Te>
sobrenome String (@db.

sexo String (@db.C

idade Int

data_cadastro DateTime @default(now())
updated at DateTime @updatedAt
ultimo acesso DateTime

id_curso Int
id_instituicao Int

curso irelation(fields: [id_c 0 ~eferences: [id], onDelete: trict, onUpdate:
instituicao i at elds: [id i references: [id], onDelete C
Jogador

Colaborador

Administrador

@@ ("usuarios™)

Figura C.1 — Model da tabela Usudrio

@id @default(autoincrement())
nome @db. Text

Usuario

Figura C.2 — Model da tabela Curso
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@id @default(autoincrement())

nome String @db . Text
sigla String @db . Char(
uf String @db.Char(

municipio String @db .VarChar (5
Usuario Usuario[]

@@map("instituicoes™)

Figura C.3 — Model da tabela Institui¢ao

Jogador {
id_usuario String @id
matricula String @db.VarChar(15)
data_ingresso_ie DateTime
pontuacao geral Float?
nivel Int @default(0)
usuario io @relation(fields: [id_usuario], references: [cpf], onDelete: C e, onUpdate: C
Predicao
HistoricoAcademico
HistoricoEscolar
JogadorJoga
Questaologada

@@map (" jogadores™)

Figura C.4 — Model da tabela Jogador

Colaborador {
id usuario
codigo idb . VarChar(15)
pontuacao_colab Float?
nivel Int @default(@)
id_admin String?

usuario relation(fields: [id u ) [ : onlipdate:

administrader A ] : elation(fields

Jogo
Contribuicao
Questao

@@map (" colaboradores™)

Figura C.5 — Model da tabela Colaborador
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Administrador {
id_usuario String @

classificacao Int @default(

usuario elation(fields: [id_usu 1, references: [ 1, onDelete: C » onUpdate:
Colaborador ri]

map ("administradores”™)

Figura C.6 — Model da tabela Administrador

Predicao {
id_jogador String
data_realizada DateTime @default(now(
resultado String @db.VarChar

jogador @relation(fields: [id adc ferences: [id_usuario], onDelete: C e, onUpdate:

Figura C.7 — Model da tabela Predi¢ao

HistoricoAcademico {
id String @id
nota_media Float
coeficiente Float
Jjogador J or @relation(fields: [id], references: [id_usuario], onDelete: e, onllpdate: C

DisciplinaCursada D

@@map ("historicos_academicos™)

Figura C.8 — Model da tabela Historico_Académico

1 HistoricoEscolar {

id String @id

nota media Float

escola ensino_medio String  @db.VarChar
data_conclusao DateTime
nota_portugues Float
nota_matematica Float

jogador @relation(fields: [id], references: [id_usuario], onDelete: de

=5

onUpdate: Ca

map("historicos_escolares™)

Figura C.9 — Model da tabela Histérico_Escolar
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1 DisciplinaCursada {
codigo String

semestre String

media Float

aprovado Boolean f@default(true)
id historico_academico String

historicoAcademico H elation(fields: [id_h C , references: [id], onDelete onUpdate:

1 Jego {

id String @id @default(uuid())
nome String (@db.Text

id_criador String ault("Anoénimo™)

ador ( elds: [id a es: [id t 11t, onUpdate
Contribuicao

Quizz
JogadorJloga

Figura C.11 — Model da tabela Jogo

1 Contribuicao {

id_jogo String

id_colaborador String
a_ingresso DateTime

jogo ) ation(fie = [d 1, references: [id], onDelete rict, onUpdate:
colaborador = [d 1, nces: [id_i ], onDelete:

Figura C.12 — Model da tabela Contribui¢dao

1 Questao {

id String Fau uuid())
enunciado String? db .VarChar(
fig_enunciado String? @db.vVarChar(
data_cadastro DateTime @default(now())

id criador String default ("Anonimo")
id_fonte String

id_nivel dificuldade String

criador elation(fields: [id r], references: [id_
fonte [ @relation(fields: [ te], ences: [id], onDelete:
nivelDificuldade y elation(fields: [id i U e], references: [id], onDe

DicaQuestao

Quizz
SubcategoriaQuestao
Alternativa

map ("questoes™)

Figura C.13 — Model da tabela Questao
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DicaQuestao {
id_questao String
dica String @db.

questao elation(fields: [id_c o], references: [id], onDelete

Figura C.14 — Model da tabela Dica_Questao

id_jogo String
id questao String

jogo @relation(fields: [id_j es: [id], onDelete: Restric onUpdate:
questao » @relation(fields: [id_ H : ct, onUpdate:

Questaologada

Figura C.15 — Model da tabela Quizz

1 JogadorJoga {

id jogador String
id jogo String
vezes_jogadas Int
data_inicio DateTime
data_termino DateTime?
pontuacao_atual Float?
melhor pontuacao Float?
finalizado Boolean

jogador L = [id_j or], references: [id usuaz onDelete ct, onUpdate:
jogo i Flelds: d » references: ict, onUpdate 1
Duvida

Figura C.16 — Model da tabela Jogador_Joga

1 puvida {

id String C ult(uuid())
descricac String

data DateTime @default(now())

id jogador String

id_jogo String

jogadorlJoga Jog g relati : [ id 1, references: [i onDelete: ict, onUpdate:

("duvidas")

Figura C.17 — Model da tabela Duvida
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QuestaoJogada {
numero String @id @default(

situacao  String
data DateTime @default(now())
id jogador String
id_jogo String
id questao String

jogador elation(fields: [id_j references: [id u 1, onDelete: e
quizz elation(fields: [id_j o], referenc id_ , onDelete onUpdate: Ca

@@map ("questoes_jogadas™)

Figura C.18 — Model da tabela Questdo_Jogada

el Categoria {
id Int @id @default(autoincrement(
categoria String @db.VarChar(5€

Subcategoria

@@map (" categorias")

Figura C.19 — Model da tabela Categoria

1 Subcategoria {

id Int @id @default(autoincrement(})

subcategoria String b.VarCha B

id categoria Int

categoria ( ia @relation(fields: [id_c: ia], references: [id], onDelete:

SubcategoriaQuestao

@@map (" subcategorias™)

Figura C.20 — Model da tabela Subcategoria

model SubcategoriaQuestao {
id questao String
id_subcategoria Int

questao ( @ (Fi s: [i o], references: [id], onDelete: onUpdate:
14 0 € d Delet Updat

subcategoria 1, references: [id], onDel ict, onUpdat

Figura C.21 — Model da tabela Subcategoria_Questao
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model Alternativa {
id String @id @default(uuid())
letra String @db.Char(2)
correta Boolean
id_questao String

questao Qu o @relation(fields: [id_guestao], references: [id], onDelete: Cascade, onlpdate: Cascade)

@@map ("alternativas™)

Figura C.22 — Model da tabela Alternativa

NivelDificuldade {
String @id @default(uuid())
nome String @db.Text
tempo Int-!

4
|

Questao Questaol ]

@@map(“niveis dificuldade™)

Figura C.23 — Model da tabela Nivel_Dificuldade

String @id @default(uuid())
nome String @db.Text
url String @db.VarChar(400)

Questao Ques

@@map (" fontes"™)

Figura C.24 — Model da tabela Fonte
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