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Resumo

Ao considerar as demandas educacionais, o processo de informatizacao do ambiente escolar e
o baixo desempenho dos alunos na disciplina de matemaéatica, propoe-se pesquisar, conhecer
e adaptar materiais que viabilizem a classificagao de estudantes a partir de perfis pautados
na relacao entre fatores sociais, escolares (avaliagoes bimestrais e somativas) e extraescolares
que possam influenciar sobremaneira no rendimento deles ao final do ano letivo. Para isso,
utilizou-se a Mineragao de Dados Educacionais (do inglés Educational Data Mining, EDM)
— especificamente os algoritmos Random Forest, Gradient Boosting Classifier e KNearest
Neighbor Algorithm (KNN) — e a linguagem de programagcao Python para adaptar modelos
por meio de dois conjuntos de dados disponiveis em um site gratuito para comparar
a eficiéncia entre eles. Pretende-se identificar fatores sociais e extraescolares, além de
construir perfis de alunos de determinada comunidade, com vistas a discutir metodologias

que podem otimizar o processo de ensino e aprendizagem.

Palavras-chave: Mineracao de Dados Educacionais. Praticas escolares. Fatores sociais.



Abstract

When considering the educational demands, the process of computerization of the school
environment and the low performance of the students in the mathematics discipline, it
is proposed to research, to know and to adapt materials that enable the classification
of students from profiles based on the relation between social factors, (bimonthly and
summative assessments) and extracurricular activities that may greatly influence their
performance at the end of the school year. For this, Educational Data Mining (EDM) -
specifically the Random Forest algorithms, Gradient Boosting Classifier and KNearest
Neighbor Algorithm (KNN) - and the programming language Python to adapt models
through two sets of data available on a free website to compare the efficiency between
them. It aims to identify social and extra-school factors, as well as to build profiles of
students from a particular community, with a view to discussing methodologies that can

optimize the teaching and learning process.

Keywords: Educational Data Mining. School practices. Social factors.
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INTRODUCAO

Com o intuito de dar sentido aos dados gerados pelas redes sociais, econémicas e nos
ambientes escolares, transformando-os em informagoes que podem gerar conhecimento, a
Mineragao de Dados (do inglés Data Mining)surgiu como uma proposta no final da década
de 1980 que ainda é tida como uma das tecnologias mais utilizadas nos tltimos anos. De
acordo com Witten e Frank (2005), Olson e Dellen (2008) e Bramer (2007), a Mineracao de
Dados é aplicada satisfatoriamente em diversas areas, como no departamento de cobrancas,
para detecgao de fraudes; em servigos de telemarketing, para acessar dados dos clientes;
nos partidos eleitorais, para tracar o perfil de possiveis eleitores; em departamentos de
recursos humanos, para identificar competéncias em curriculos; nas tomadas de decisao,
para filtrar informacoes relevantes e fornecer indicadores de probabilidade; e na educacao,
foco deste estudo.

Utilizou-se a area da Mineragao de Dados Educacionais do inglés Educational
Data Minig, EDM - qque permite a construcao de métodos para investigar aspectos
educacionais, com a inten¢ao de conhecer as configuragoes em que os alunos aprendem,
como uma ferramenta para o planejamento e a avaliacao das atividades ministradas em
sala de aula. Diante disso, visa-se identificar fatores sociais e extraescolares, construindo
perfis de estudantes de determinada comunidade, com vistas a discutir as metodologias
que podem otimizar o processo de ensino e aprendizagem.

No Capitulo 1, ressalta-se a importancia dos fatores sociais e sua influéncia no
processo de ascensao escolar. Na sequéncia, o Capitulo 2 discorre sobre a Mineracao de
Dados Educacionais, suas etapas para execucgao e os tipos de aprendizado empregados.
O Capitulo 3 aborda os termos usados na investigacao, o objetivo a ser alcancado e os
trabalhos relacionados ao assunto. Enquanto isso, o Capitulo 4 consiste na descricao dos
processos construidos por meio dos conjuntos de dados Student-mat e xAPI-Edu-Data, as
ferramentas utilizadas e as primeiras analises. Por fim, o Capitulo 5 traz as conclusoes
obtidas nesta pesquisa, um breve relato de mediacoes pedagogicas para a sala de aula na

disciplina de matematica e consideragoes relevantes.



14

1 DESEMPENHO ESCOLAR E OS FATORES
SOCIAIS

Ao considerar os estudantes como seres sociais, dotados de conhecimento e vivéncias
extra escolares que implicam nas relagoes professor-aluno e aluno-aluno, na captacao e

interiorizacao do conhecimento, acredita-se que a

avaliacao das dificuldades de aprendizagem deve ser wm processo amplo
de coleta de dados, que contemple uma andlise quantitativa e qualitativa,
e que vise verificar o nivel de execugdo das tarefas escolares, desenvolvi-
mento anterior da crianca, comportamentos em sala de aula, opinido do
professor, ambiente familiar e social, aptidées, métodos de aprendizagem,
métodos de avaliagao da aprendizagem e outros aspectos referentes ao
ambiente e ao aluno. (CAPELLINI et al., 2004}, p.82)

Assim se fizeram importantes a identificagao e a selegao de caracteristicas sociais
relevantes no processo de ensino e aprendizagem e, por conseguinte, no desempenho escolar.

De acordo com Siqueira e Gurgel-Giannetti (2011, p.80):

para uma aprendizagem de “sucesso” sao mecessdrias vdrias habilidades
cognitivas associadas a oportunidades adequadas. Ambientes enriquecidos
de experiéncias sensoriais sio fundamentais, sendo que a priva¢ao pode
levar a prejuizos. Ambientes familiares pouco estimuladores e com pouca
interagao sociolinguistica podem levar a crianga ao nao desenvolvimento
de suas aptides e habilidades. E bem estabelecido na literatura que con-
digoes desfavordveis socioecondmico-culturais influenciam negativamente
no desempenho cognitivo e académico, ocasionam maior indice de mau
desempenho e insucesso escolar.

Com base nas ideias do autor, ressalta-se a importancia de se conhecer o perfil
dos estudantes com quem os docentes lidam a periodo letivo, para viabilizar reflexoes e
consequentes consideracoes que potencializem o aprendizado escolar.

De fato, todas as estruturas sociais do estudante, nao apenas aquelas estabelecidas
na comunidade escolar, podem ser determinantes para o seu desempenho. Nesse contexto
se sobressaem as ideias de Alves et al. (2013, p.588) ao relatarem os dados de Soares e
Collares (2006), que:

trabalharam com dados do Sistema de Avaliacdo da Educacao Bdsica
para avaliar a relagao entre recursos familiares e desempenho cognitivo
de alunos da 8 série (atual 9° ano) do ensino fundamental. Na dis-
cussao dos resultados, destacaram o envolvimento dos pais (indicador
que registra o grau de participacao dos pais tanto na vida didria quanto
no acompanhamento escolar dos filhos, incluindo itens como conversas
com o0s filhos, refei¢oes em comum etc.), atribuindo a ele um “papel de
ativagao dos recursos culturais” (p.636) que permitiria concretizar, no
desempenho dos alunos, as vantagens econémicas e culturais da familia.
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Macedo (2004) cita que o rendimento escolar se refere ao resultado da juncao de
fatores individuais (trajetoria e motivagao, por exemplo); familiares, que abrangem tanto
as questoes estruturais diretamente relacionadas aos pais tanto ao nivel de escolaridade e
a participacao da vida escolar; e os fatores escolares proporcionados pelas relagoes entre
os alunos, a escola e os professores.

Ja de acordo com Miguel, Rijo e Lima (2012, p.134) o abandono e o baixo rendimento

escolar se baseiam em seis importantes pontos, a saber:

(1)caracteristicas dos alunos - género (em que sdo os rapazes quem mani-
festa mais alienagdo), estatuto socioecondémico e aspiragoes académicas
dos alunos; (2) diminui¢ao, durante a adolescéncia, da motivacao dirigida
a escolal...]; (3) experiéncia repetida de fracasso escolar conducente a
baixas expectativas de autoeficacia escolar; (4) relagdes pobres com os
professores; (5) contexto de aprendizagem pouco promotor de experi-
éncias positivas (e.g. experiéncias negativas em contexto de sala de
aula); e (6) influéncia das relagoes interpessoais com pares e os pais -
aspiragoes académicas, valores, normas, atitudes negativas face a escola,
experiéncias escolares negativas, baixos objetivos e valores escolares dos
pais e dos pares influenciam de forma importante as expectativas dos
alunos face a escola.

Diante disso, Macedo (2004, p.3) pondera que este estudo pretende “investigar como
se d4 em um determinado grupo amostral, a relacao existente entre os fatores familiares e
escolares e o rendimento escolar destes individuos”. H& reflexoes sobre suas caracteristicas
e as metodologias que podem ser implementadas, com vistas a um desempenho escolar

satisfatorio.
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2 MINERACAO DE DADOS EDUCACIO-
NAIS

As formas de comunicacao e interacao em sociedade vém sofrendo grandes mo-

dificagoes nas tltimas décadas com o avango de tecnologias que, para Gongalves (2018,
p.61):

que as tecnologias sao criagoes humanas que vao surgindo e se modifi-
cando com o passar do tempo, de acordo com o contexto social, cultural,
econdmico e profissional em que estao inseridas, para facilitar e aprimorar
as agoes cotidianas do homem.

Nesse entremeio, as tecnologias de informacao sao recursos alternativos para as
praticas metodoldgicas, o que tem modificado as relagoes escolares na perspectiva de

melhorar o ensino e tentar motivar os alunos na busca pelo conhecimento. Conforme
Moran (2007, p.10):

As mudangas que estao acontecendo sao de tal magnitude que implicam
reinventar a educagdo, em todos os niveis, de todas as formas. As
mudangcas sao tais que afetam tudo e todos: gestores, professores, alunos,
empresas, sociedade, metodologias, tecnologias, espago e tempo.

Cm consonéncia com as ideias do autor, identificou-se na Minera¢ao de Dados uma
opcao de ferramenta tecnolégica para colaborar nas mediagoes pedagogicas, nao apenas
em sala de aula, como também na preparacao de atividades. A Mineragao de Dados
Educacionais (Educacional Data Mining, EDM), “|...] vem, sobretudo, refor¢ar o papel
do professor na preparacao, condugao e avaliagdo do processo de ensino e aprendizagem”
(BRASIL, 1998, p.45). Ademais, ela viabiliza a identificagao dos fatores sociais, econémicos
e afetivos que podem causar maior impacto no rendimento escolar de estudantes de uma

mesma comunidade.

Favoraveis ou nao, é chegado o momento em que noés, profissionais
da educagao, que temos o conhecimento e a informagao como nossas
matérias-primas, enfrentamos os desafios oriundos das novas tecnologias.
Esses enfrentamentos nao significam a adesao incondicional ou a oposigao
radical ao ambiente eletrénico, mas, ao contrario, significam criticamente
conhecé-los para saber de suas vantagens e desvantagens, de seus riscos e
possibilidades, para transformé-los em ferramentas e parceiros em alguns
momentos e dispensa-los em outros instantes. (KENSKI, 1998, p.61)

Diante das ideias da autora, este trabalho se propds como um possivel desenca-
deador de discussao sobre a viabilidade de umas dessas tecnologias como ferramenta de

suporte para a area educacional. O objetivo foi descrever uma experiéncia do uso da
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EDM como suporte para o professor no processo de ensino e aprendizagem, sugerindo
analises do contexto escolar e social do educando, além da viabilidade. Dessa maneira,
minimiza-se a quantidade de procedimentos necessarios para uma intervengao pedagogica
individualizada, potencializando o compartilhamento de informacoes entre docentes e
estudantes no ambiente escolar. Para isso, foram implementados algoritmos e analisados

os resultados obtidos por eles.

2.1 Mineracdo de Dados Educacionais

Na busca por ferramentas computacionais que fossem capazes de facilitar e potencia-
lizar o processo de ensino e aprendizagem, viu-se na Mineracao de Dados uma possibilidade
de investigar e encontrar padroes entre o desempenho escolar e os fatores sociais. Nesse
contexto, Simoudis (1996, p.26) conceitua a Mineragao de Dados como “|...] o processo
de extragao de informagoes vélidas, compreensiveis e tteis e previamente desconhecidas,
a partir de grandes bases de dados e utiliza-las para a tomada de decisoes cruciais”. Ja
para Dunham (2003, p. 3), “|...] minerar dados ¢ encontrar informagoes escondidas em um
banco de dados”.

A Mineragao de Dados faz uso da Ezploratory Data Analysis (EDA) que, segundo
Kaski e Kohonen (1996, p.2, tradugdo nossa), “[...] tem por objetivo apresentar o conjunto
de dados de maneira mais compreensivel, ao mesmo tempo preservando o maior nimero
de informagoes essenciais do conjunto de dados original, tanto quanto possivel”. Sendo
assim, a EDA auxilia a Mineracao de Dados na identificagao de caracteristicas relevantes
dos atributos relacionados no conjunto de dados.

Do ponto de vista educacional, as agoes de mediacao para aprendizagem podem ser
relevantes tanto para o desenvolvimento do aluno, quanto para do processo educacional.
Para isso, o professor deve estar atento ao conjunto de agoes do estudante, “sem pular”
etapas da construgdo do conhecimento. Para Severo (2011, p.71), o uso da Mineragao de

Dados Educacionais, na perspectiva dos professores, esta voltado:

para a obtengdao de maior realimentacao em relacdo a instrucées, ava-
liagdo da estrutura e conteddo de cursos, bem como, a efetividade do
processo de aprendizagem. Qutro foco de interesse desta aplicagdo é
a classificagao de estudantes em grupos, baseados mas necessidades de
monitoramento e orientagao, busca de padroes de aprendizagem regulares
e irrequlares, busca de erros frequentes, busca de atividades que sao mais
efetivas, busca de informacgoes para adaptagao e customizacao de cursos.

A EDM, segundo Baker, Isotani e Carvalho (2011, p. 4), “[...] é definida como
a area de pesquisa que tem como principal foco o desenvolvimento de métodos para

explorar conjunto de dados coletados em ambientes educacionais”. Essa ferramenta tem
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sido frequentemente utilizada pelos cursos de Educagao a Distancia (EaD) e em programas
com suporte computacional, ao captar informagoes geradas nos ambientes de interagao
virtual para melhoria no ensino (WITTEN; FRANK, 2005; OLSON; DELLEN, 2008;
BRAMER, 2007). Ha registros de seu uso na gestao administrativa de cursos de graduagao,
para criar ou reduzir vagas ofertadas, além de detectar fatores que influenciam na evasao e
conclusao académica.

O uso da Mineragao de Dados na educagao tem como um dos objetivos criar
mecanismos para identificar padroes de agrupamento, selecao e classificacao de uma grande
quantidade de dados gerados nos ambientes de ensino e aprendizagem. A EDM, assim
como as outras areas de aplicacao da Mineragao de Dados, pode transformar as informagoes
coletadas em algo relevante e, posteriormente, em conhecimento.

Vale ressaltar que, nesta dissertagao, visou-se perceber a EDM como uma ferramenta
facilitadora para os professores no processo de acompanhamento pedagogico individuali-
zado, possibilitando detectar os métodos mais eficazes de aprendizagem e demais fatores

envolvidos na constru¢ao do conhecimento.

2.2 Conhecendo o KDD

O processo de informatizacao colabora para a produgao cada vez mais acelerada
de dados escolares em ambientes virtuais. Nesse contexto surge a extracao de dados de
conhecimento (do inglés Knowledge Discovery in Databases, KDD) que, segundo Fayyad
(1996, p.40-41), é “[...] o processo, nao trivial, de extragdo de informagoes implicitas,
previamente desconhecidas e potencialmente tuteis, a partir dos dados armazenados em
um banco de dados”. Sua principal funcao é, portanto, identificar e selecionar dados que
propiciem a formacgao de saberes.

Ainda de acordo com Fayyad (1996), a execugao desse processo é composta por
algumas etapas: coleta e selecao de dados, pré-processamento, transformacao, Mineragao
de Dados e anélise, que estao representadas na Figura[I] A primeira etapa influencia
diretamente o processo com a Mineracao de Dados, visto que, a partir da coleta e selecao
inicial de informacoes, se determina as mais relevantes para responder a questionamentos.
J& o pré-processamento possibilita organizar os dados selecionados, corrigir a selecao
de informagoes irrelevantes e preencher lacunas de dados incompletos. Por sua vez, na
transformacao, os dados se tornam numéricos e sao estruturados por meio de técnicas de
vetorizacao. Nessa fase, quando necessério, hd uma adequagao dos dados ao algoritmo de
modelagem proposto, geralmente feita segundo processos de normalizacao. A partir desse
estagio, aplica-se a Mineracao de Dados que, com o auxilio do método e do algoritmo

selecionados, agrupa-os de acordo com os padroes e atributos identificados. A analise
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a parte final, em que hé a interpretagao e avaliacao dos processos executados — aqui

[©N

[©N

necessario que o responséavel avalie o caminho percorrido, verificando cada fase para

garantir que nao houve falhas e verificar se as informacoes obtidas s@o relevantes.

Figura 1 — Etapas do KDD (adaptadas de Fayyad et al., 1996)

SelecBo ] Transformac8o Analise

Pré— . Minerag3ode

Processamento : dados :
‘ |
‘ v

= 4
Dados Dados selecionados Dados "
Dados transformados Padries Conhecimento

pré - processados

Fonte: Adaptado pela autora a partir de Fayyad et al. (1996)

Para maior eficiéncia no uso da Mineracao de Dados, diferentes pesquisadores
implementaram e avancaram em relacao a modelos categorizados de acordo com os tipos
de tarefa (classificacdo ou regressdo) que realizam e os métodos executados. Quando
hé a necessidade de classificar unidades amostrais em n classes distintas, os algoritmos
de classificagao sao mais utilizados e, ao considerar n = 2, diz-se que é uma tarefa de
classificacao binaria. Podem-se citar como exemplos: a classificagao de estudantes como
“aprovados” ou “reprovados”, os diagnosticos de doengas como “positivo” e “negativo”, as
acoes em bolsas de valores como “vai ter alta” ou “vai ter baixa”, os tripulantes de um
transatlantico como “sobrevivente” ou “nao sobrevivente”, entre outros. Nesse modelo,
apos a analise do conjunto de dados fornecidos, é possivel indicar classes de acordo com
critérios selecionados e, apos essa categorizagao, os novos dados inseridos sao direcionados
ao conjunto que mais se assemelham.

No ambiente educacional, esse método pode auxiliar na identificacao dos casos de
reprovacao de um grupo de alunos, uma vez que os padroes que os associam se relacionam

a caracteristicas do baixo desempenho escolar.

2.3 Aprendizado supervisionado e ndo supervisionado

As tarefas em Mineracgao de Dados podem ser divididas em atividades de aprendizado
supervisionado e nao supervisionado, conforme o modo como os algoritmos sao descritos.
Segundo Monard (2003, p.40), “[...]| no aprendizado supervisionado ¢ fornecido ao algoritmo

de aprendizado, ou indutor, um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o
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rotulo da classe associada é conhecido™; ainda de acordo com o autor, “|...] no aprendizado
nao supervisionado, o indutor analisa os exemplos fornecidos e tenta determinar se alguns
deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando agrupamentos ou clusters”.

Nesse interim, Matsubara (2004, p.11) cita que “[...] o processo de aprendizado
supervisionado se da pela apresentacao de um conjunto de exemplos de treinamento
rotulados a um indutor”. Ja no aprendizado nao supervisionado, denominado por ele
como “aprendizado por observagao e descoberta” (p.12), os algoritmos sao utilizados para
descobrir um padrao a partir de uma caracteristica.

Logo, no aprendizado supervisionado, a variavel de interesse é previamente rotulada,
a0 passo que, no nao supervisionado, pode haver ou nao uma variavel de interesse. Se isso

ocorrer, ela nao é previamente rotulada.
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3 METODOS E PROCEDIMENTOS

Para identificar caracteristicas e fatores sociais que podem influenciar no rendimento
escolar de uma amostra, visando a classificacao dos estudantes no que tange a aprovagao
ou reprovacao no contetido de matematica, importaram-se dois conjuntos de dados do
repositorio online <https://www.kaggle.com/datasets>. FKEsse site disponibiliza uma
diversidade de dados para download gratuito, além de conter codigos de anélises realizadas
com diferentes algoritmos.

De acordo com a descrigao do site, os arquivos selecionados foram obtidos de uma
pesquisa com alunos de matematica do ensino médio. Assim, o trabalho foi iniciado com a
preparacao dos dados para as analises, com a consequente classificacao das estruturas das
informagoes como numeéricas ou categoricas.

Nesses termos, para visualizar a distribuicao dos dados, houve a anélise univariada
com o auxilio de gréaficos e tabelas (ver APENDICE [A)) para as variaveis numéricas. Em
relagao aos valores tinicos maiores ou iguais a cinco, optou-se pelo uso de boxplot, que
possibilita visualizar os atributos conforme a disposicao inicial, bem como a distribuicao
dos dados de acordo com as respostas obtidas. A analise bivariada permite verificar
simultaneamente duas variaveis e o indice de relacionamento entre elas; logo, foi feita
a correspondéncia dos atributos disponiveis com o target selecionado, apresentando os
resultados dos atributos numéricos por meio do boxplot e dos categoéricos nao ordinais
utilizando os gréficos de barras empilhadas (ver APENDICES (Al e .

Em seguida, identificou-se a coluna que apresenta os dados de interesse, a qual
foi modificada por meio de uma discretizagao binéria, que consiste na classificacao do
atributo utilizando dois rétulos — nesse caso, uma das classes sempre é vista como positiva
“|...] numericamente ou lexicograficamente” (PEDREGOSA et al., 2011). As variaveis
categoricas foram transformadas para valores numéricos por meio de dummies, o que leva a
subdivisao de cada coluna de acordo com as respostas apresentadas, utilizando as variaveis
booleanas para associar cada resposta ao valor de saida ‘0’ ou ‘1’. Cumpre dizer que “[...|
uma variavel Booleana é uma varidvel que assume valores binérios B = falso, verdadeiro,
ou 0, 17 (KLOCK; RIBAS; REIS, [2010} p.34).

Para os métodos de classificacao, é viavel a normalizacao dos dados, em que os
valores sao transformados normalmente para um intervalo entre 0,0 e 1,0. Dentre as
técnicas conhecidas, a Min—maxz normalization foi utilizada e, de acordo com Jain e
Bhandare (2011, p.48), ela:

mantém a distribuicao original das pontuagoes, exceto para um fator de
escala e transforma todas as pontuacdes em um ponto comum no intervalo
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[0, 1]. Os escores de distdncia podem ser transformados em pontuagées
de similaridade subtraindo-se o escore normalizado min-max de 1.

Ainda de acordo com o autor, os valores d de cada atributo P do conjunto de dados

sao levados a d’ pela seguinte formula (JAIN; BHANDARE] 2011, p.47, tradugao nossa):

d — min(p)] * [novo_max(p) — novo_min(p)]

oI

maz(p) — min(p) + novo_min(p)

Em que min(p) = valor minimo atribuido e maz(p) = valor méaximo atribuido.

Nesta dissertacao, os dados foram separados em treino e teste. Esse procedimento,
segundo Kiralj e Ferreira (2009, p.772, tradugao nossa), permite que o conjunto de dados
seja “[...] dividido em um conjunto de treinamento (aprendizado) usado para construir o
modelo e um conjunto de validagao externa (também chamado de conjunto de previsao)
que é empregado para testar o poder do modelo”. Tal separagao é feita para que o
algoritmo “aprenda” relagoes existentes no conjunto de treino e, assim, apresente o critério
de confiabilidade para o conjunto de teste apds a implementacao dos algoritmos.

As métricas de precisao se dividem em trés modelos:

e precision - "|...Jestima o valor preditivo de um rétulo, seja positivo ou negativo,
dependendo da classe para a qual é calculado; em outras palavras, avalia o poder
preditivo do algoritmo" (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006}, p.1018,

tradugao nossa);

e recall - de acordo com Basu et al. (1998) se assemelha & métrica anterior; contudo,

suas estimativas sao feitas para um valor superior a previsao correta;

e fl-score - "|...]é uma medida composta que beneficia os algoritmos com maior
sensibilidade e contrariedade com uma regiao especifica" (SOKOLOVA; JAPKOWICZ;
SZPAKOWICZ, 2006, p.1018, tradugao nossa).

Nesse sentido, tais técnicas sao utilizadas para medir o desempenho do conjunto de
teste e estdo associadas & matriz de confusao que, de acordo com Carrijo (2004), oferece o
quociente entre o niimero de classificagoes corretas e a quantidade de classificagoes que
foram preditas para a classe a partir do conjunto obtido.

A implementacao dos algoritmos deste trabalho foi feita com o suporte do Jupyter
Notebook e com a linguagem de programagao Python que, segundo Lutz e Ascher (2007)
¢ orientada a objetos e pode ser utilizada em uma variedade de dominios tanto para
programas independentes como em aplicagoes. Apesar de ela ser, de acordo com os termos
computacionais, uma linguagem de programacao de "alto nivel", é dinamica e necessita

de poucas linhas de comando para ser executada. Nesse sentido, sua escolha se deve ao
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fato de ser acessivel ao maior nimero de profissionais da educacao, em diferentes niveis de
instrucao tecnologica.

Para a modelagem dos dados serao utilizados trés algoritmos. O primeiro deles é
o Random Forest que, em sua traducao literal, representa uma “floresta de arvores” de
decisao e possibilita a classificagao a partir do conjunto de dados selecionado. Breiman
(1998 apud PEDREGOSA, 2011, p.256, traducao nossa) discorre que:

cada drvore do conjunto € criada a partir de uma amostra desenhada
com substitui¢ao (ou seja, uma amostra de inicializagdo) do conjunto
de treinamento. Além disso, ao dividir um ndé durante a construcdao da
drvore, a divisao escolhida ndo € mais a melhor divisdo entre todos os
recursos.Ao invés disso, a divisao escolhida é a melhor divisao entre um
subconjunto aleatdrio dos recursos. Como resultado dessa aleatoriedade,
o viés da floresta em geral aumenta ligeiramente (se comparado ao viés
de uma tnica drvore nao aleatdria), mas, devido a média sua varidncia
também diminui, compensando o aumento, resultando asssim um modelo
global melhor.

As arvores de decisao sao essenciais para as técnicas de mineragao, uma vez que
é possivel estabelecer e fixar regras a serem reaplicadas em outros conjuntos de dados
que considere os mesmos atributos e variaveis, além de expressar os resultados obtidos
em uma linguagem popular e de facil compreensao. O Random Forest permite visualizar
a porcentagem de influéncia de cada atributo do conjunto de dados sobre a classe de
interesse, destacando os fatores mais relevantes a classificagao pretendida.

Ja o segundo algoritmo de aprendizado supervisionado (KNearest Neighbor, KNN),
utiliza o conjunto de treino para prever a categoria com maior probabilidade, selecionando
o numero mais proximo de vizinhos. E o Gradient Boosting Classifier realiza tarefas
semelhantes ao anterior, mas, de acordo com Pedregosa et al. (2011), se diferencia pela
capacidade de se ajustar automaticamente a novos modelos para fornecer uma estimativa
mais precisa; manipulagao de dados heterogénea; viabilizagao da escolha do nimero de

estimativas; fungoes para corrigir os dados de saida; e um alto poder de precisao.

3.1 Trabalhos relacionados

Nesta secao se apresentam alguns trabalhos desenvolvidos na area de Mineracao de
Dados Educacionais.

Em Athani et al. (2017), a classificacao dos alunos de uma escola de Portugal foi
feita por meio de um questionario proprio da institui¢ao e do desempenho na disciplina
de matematica. Para isso, implementaram a Multiclass Support Vector Machine, que
utiliza uma combinacao binaria das informagoes ao separa-las em conjuntos com dados
semelhantes e validacao cruzada do Kfold, obtendo uma precisao de 89% para classificar

tais estudantes de acordo com as respostas dadas no questionéario.
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Enquanto isso, E-Calderon e Aranibar (2015) utilizaram a EDM conforme o al-
goritmo de classificacdo da Rede Neural Artificial (do inglés Artificial Neural Network),
detectando fatores com maior influéncia na nota do semestre de alunos do ensino superior.
O conjunto de dados considerava 39 atributos, como motivagao do estudante, relacio-
namento com os pais/responsaveis e niveis de estresse. Identificaram, com acuracia de
84,86%, que os fatores mais relevantes sao: idade, género, nota do exame de admissdo nas
respostas objetivas e discursivas, praticas para aprendizagem, aspectos mais significativos
a vida, calma em relacao a situagoes dificeis e grau de dificuldade em lidar com fatos
desagradaveis.

No trabalho de Ferreira (2015), a autora utilizou os dados disponiveis no Censo
Escolar da Educacao Bésica do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (INEP) de 2014, em se tratando da cidade de Porto Alegre, no Rio Grande
do Sul, para pesquisar quais caracteristicas, pessoais ou sociais, tém mais impacto na
evasao escolar e, consequentemente, na nao conclusao do Ensino Fundamental. Para isso,
ela empregou a regra de Classificagao J48 e o filtro CfsSubsetEval, ambos disponiveis
no software Weka. Apods a sua implementacao e algumas selegoes de filtros e grupos
analisados, destacou-se com acuracia de 96,17% que os alunos do ensino privado, em
razao dos recursos de internet, laboratoério de ciéncias e auditorio na escola, apresentam
maior probabilidade de concluirem o ensino fundamental. Ao filtrarem outros atributos,
constatou-se menor precisao, com aproximadamente 91,64%, de fatores relevantes para a
conclusao do ensino fundamental — cor/raga branca, acesso as aulas de inglés, espanhol,
arte e outras disciplinas nao obrigatorias.

E o texto de Gottardo, Kaestner e Noronha (2012) utilizou as técnicas de Mineragao
de Dados para inferir sobre o desempenho de alunos de um curso de EaD, implementando
os algoritmos de classificacao Random Forest e Multilayer Perceptron. As informagoes
foram divididas em trés dimensoes — perfil geral do uso do Ambiente Virtual de Aprendi-
zagem (AVA), interacao estudante-estudante e interagao professor-estudante —, para as
implementagoes determinarem com maior precisao os atributos que mais influenciam no
desempenho dos educandos. As anélises com Random Forest geraram uma precisao de
76,2%, e com o Multilayer Perceptron, a acuracia foi de 76,5%, classificando os discentes

no nivel de desempenho correspondente.
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Tabela 1 — Sintese dos trabalhos relacionados

Algoritmo Resultado
Athani et al. (2017) Multiclass Support Vector Machine  89,00%
E-Calderon e Aranibar (2015) Artificial Neural Network 84,86%
Ferreira (2015) J48 96,17%
Gottardo, Kaestner e Noronha (2012) Random Forest 76,20%
Multilayer Perceptron 76,50%

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 MATERIAIS E RESULTADOS

Muito se discute sobre o uso das tecnologias na sala de aula como recurso meto-
dologico no processo de ensino aprendizagem de diversos contetidos programéticos, em

especial na matematica. Moran (1995, p.25) postula que:

€ possivel criar usos miltiplos e diferenciados para as tecnologias. Nisso
estd o seu encantamento, o seu poder de sedugdo. Os produtores pesquisam
0 que nos interessa e o criam, adaptam e distribuem para aproximd-lo de
nds. A sociedade, aos poucos, parte do uso inicial, previsto, para outras
utilizacoes inovadoras ou inesperadas.

Nesse sentido, propoe-se a andlise de conjuntos de dados disponiveis em um reposi-
torio online, com o escopo de tracar o perfil de estudantes de acordo com caracteristicas

sociais e econdmicas, além do desempenho em avaliacoes.

4.1 Analise do conjunto de dados Student-mat

A primeira analise foi feita com o conjunto de dados Student-mat, constituido
pelas respostas de estudantes do ensino médio a um questionario social, de género e de
carater estudantil, disponivel no site <https://www.kaggle.com/uciml/student-alcohol-
consumption>.

Em geral, o conjunto de dados utilizados para a implementagao da EDM tem, por
respostas aos seus atributos, variaveis que podem ser classificadas em dois tipos: numérico —
valores discretos ou continuos em intervalos de um conjunto numérico; categérico — conjunto
de expressoes, siglas, abreviacoes ou valores que nao podem ser ordenados. Conforme

essas definigoes, as variaveis ora tratadas estao relacionadas na Tabela [2}

Tabela 2 — Categorizacao dos atributos - Student-mat

Nome Descrigao Tipo de varidavel Possiveis respostas

Escola Tipo de escola que frequenta Categorico 'GP, ’MS’

Sexo Sexo Categorico M

Idade Idade Numérico Numero inteiro pos-

tivo

Endereco Endereco residencial Categorico U, 'R

Motivo Motivo da escolha da escola que fre- Categodrico ‘course’, ‘other’,
quenta "home’, ’reputation’

Tamanho da Numero de pessoas com quem reside Categorico 'GT3’ , 'LE3’

familia
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Tabela 2 - Categorizagao dos atributos - Student-mat

Nome Descrigao Tipo de variavel Possiveis respostas

Educacao- Nivel de escolaridade da mae Categorico Numero natural de

mae 0a4

Educacao- Nivel de escolaridade do pai Categorico Numero natural de

pai 04

Emprego- Ocupagao da mae Categorico ‘at__home’, ’health’,

mae ‘other’,  ’services’,
‘teacher’

Emprego-pai  Ocupacgao do pai Categorico ’at _home’, ’health’,
‘other’,  ’services’,
‘teacher’

Deslocamento Tempo de deslocamento da residéncia & Numérico Numero natural de

escola la4

Responsavel  Pessoa responsavel pelo estudante Categorico ‘'mother’, ’father’,
‘other’

Tempo de es- Numero de horas de estudo semanal Numérico Numero natural de

tudo lad

Reprovacoes  Ntumero de reprovagoes Numérico Numero natural de
0a3

Atividades extraturno Categorico 'yes’, 'no’

Aulas extra

Suporte fami- Suporte familiar na vida escolar Categorico 'yes’, 'no’

liar

Aulas parti- Frequenta aulas particulares Categorico 'yes’, 'no’

culares

Atividades Atividades extracurriculares Categorico 'yes’, 'no’

Pré-escola Frequentou aulas em pré-escola Categorico 'yes’, 'no’

Ensino supe- Pretengao em fazer curso superior Categorico 'yes’, 'no’

rior

Internet Acesso a internet em casa Categorico 'yes’, 'no’

Relacionamento Relacionamento amoroso Categorico 'yes’, 'no’

amoroso

Relacionamento Qualidade do relacionamento familiar Categorico Numero natural de

familiar lab

Tempo livre  Numero de horas livres Numérico Numero natural de
lab

RelacionamentoRelacionamento dos pais (moram juntos Categorico AT

dos pais ou separados)

Encontro Qualidade de encontro com os amigos Categorico Numero natural de

com amigos lab

Alcool dias  Consumo de alcool nos dias titeis Categorico Numero natural de

Uteis lab

Alcool fim de  Consumo de alcool nos finais de semana ~ Categorico Numero natural de

semana lab

Satide Nivel atual do estado de satude Categorico Numero natural de
labd

Faltas Numero de auséncias nas aulas Numérico Numero inteiro pos-
tivo

Gl Nota na avaliagao 1 Numérico Numero inteiro pos-
tivo

G2 Nota na avaliagao 2 Numérico Numero inteiro pos-
tivo

G3 Nota na avaliagao final Numérico Niimero inteiro pos-

tivo

Fonte: Elaborado pelo autor
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Além das respostas a parte social, a pesquisa considerou como atributos o desem-
penho em trés avaliacoes no conteido de matematica, denominadas de G1, G2 e G3.
Optou-se por tomar G3 como target de interesse, pois representa a nota final dos alunos e é
utilizada para predizer as relacoes com os demais itens do conjunto de dados Student-mat.
A Tabela |3| apresenta o indice de correlacao entre os atributos citados acima, em que se
percebeu o quao relacionados eles estao, ao demonstrar a chance de o estudante repetir

seu desempenho em todas as avaliagoes que forem feitas no periodo analisado.

Tabela 3 — Correlagao entre os atributos G1, G2 e G3

Gl G2 G3
Gl 1,00 0,85 0,80
G2 085 1,00 0,90
G3 0,80 0,90 1,00

Fonte: Elaborado pelo autor

A andlise univariada dos dados numéricos (age, absences, G1 e G2) apresentados
na Figura[2] e no Apéndice [A] permitiu verificar caracteristicas relevantes sobre o perfil dos

estudantes, tais como:

e a média e a moda das idades dos alunos sao, respectivamente, 16,69 e 16 anos de
idade;

e dos 395 entrevistados apenas 34 nao tiveram nenhuma falta durante o semestre letivo

e a média de faltas foi de aproximadamente 6;

e a média das notas de G1 e G2 foi de aproximadamente 10. No primeiro, a nota com

maior frequéncia foi 10, e no segundo, 9.

O Apéndice [B| apresenta a distribuicao das respostas referente aos atributos catego-
ricos organizados conforme moda e frequéncia absoluta e relativa agrupadas — a Tabela [B]

detalha as respostas em cada classe. Nesse caso, identificou-se que:

e cerca de 88,39% frequentam a mesma institui¢ao escolar;
e 77.72% residem na area urbana;
e 281 alunos (aproximadamente 71,14%) tém até trés membros na familia

e 10,38% sao filhos de pais separados.

As respostas sobre desempenho na avaliacao G3, que é a varidvel de interesse, foram

separadas em duas classes utilizando a discretizagao binéaria. Consideram-se as notas com
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Figura 2 — Atributos numéricos
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Fonte: Elaborado pela antora

valores maiores ou iguais a 10 como classe positiva, com o rétulo “aprovado”, e os valores
inferiores a 10 se referem a classe negativa, nomeada como “reprovado”.

Os itens do questionario classificados aqui como dados do tipo categorico (ver
Tabela , descritos na linguagem Python como dtype = object, representavam categorias.
Ao serem apresentados com co6digos numéricos ou nao, foi necessiria uma mudanca de
parametros por dummies. Apos transformagao, a técnica min-maz normalization foi entao
aplicada ao conjunto de dados.

Nesse sentido, o conjunto foi dividido em conjunto de treino e teste para a imple-
mentacao dos algoritmos Random Forest, Gradient Boosting Classifier e KNN, com a
porcentagem de separacao para validacao na medida de 30% e 70%, respectivamente, com
20, 500, 1.000 e 2.000 rodagens, tendo como resultado a Tabela 4:

Tabela 4 — Resultados das implementacoes - Student-mat

Algoritmo Resultado
Analise (20 rodagens) Random Forest 89,24% (+3,21%)
Gradient Boosting 90,56% (£2,90%)

KNN 69,58% (+4,06%)
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Tabela 4 - Resultados das implementagoes - Student-mat

Algoritmo Resultado
Analise (500 rodagens) Random Forest 88,49% (£3,11%)
Gradient Boosting 91,32% (£2,54%)
KNN 69,35% (£4,15%)
Analise (1000 rodagens) Random Forest 88,42% (£3,14%)
Gradient Boosting 91,32% (+2,55%)
KNN 60,48% (+4,12%)
Analise (2000 rodagens) Random Forest 88,38% (+3,18%)
Gradient Boosting 91,26% (+2,57%)
KNN 69,33% (+4,14%)

Fonte: Elaborado pela autora

Diante dos resultados apresentados, percebeu-se que o Gradient Boosting Classifier
teve a melhor acuracia de 91,32%, para os casos de 500 e 1.000 rodagens, seguido pelo
Gradient Boosting Classifier, com 89,24% (20 rodagens) e, por ultimo, ha o KNN, que
obteve 69,58% com 20 rodagens.

As anélises seguintes foram obtidas pela implementacao do Random Forest que,
diferentemente dos algoritmos supracitados, permite apresentar o indice de relevancia
exercido pelos atributos do conjunto sobre o target escolhido (considera-se aqui o atributo
G3).

Apo6s a implementacao do algoritmo, obteve-se a porcentagem de importéancia sobre

G3, em se tratando dos atributos de maior relevancia no conjunto de dados:

Tabela 5 — Percentual de relevancia sobre G3 - Student-mat

Importancia Importancia
G2 31,38% Gl 29,39%
Faltas 3,10% Idade 2,74%
Reprovagoes 2,51% Atividades_sim 1,89%
Relacionamento familiar 2 0,12% Relacionamento familiar 3 0,26%
Relacionamento familiar 4 0,81% Relacionamento familiar 5 1,66%
Alcool em dias tteis 2 1,37% Alcool em dias tteis 3 0,78%
Alcool em dias tteis 4 0,00% Alcool em dias titeis 5 0,21%
Alcool fim de semana_ 2 0,24% Alcool fim de semana_ 3 0,33%
Alcool fim de semana,_ 4 0.,09% Alcool fim de semana_ 5 0,36%
Encontro com amigos 2 0,53% Encontro com amigos 3 0,44%
Encontro com amigos 4 1,32% Encontro com amigos 5 0,39%
Motivo _outro 1,24% Motivo_reputacao 0,50%
Motivo _residéncia 0,33% Responsavel mae 0,94%
Responsavel _outro 0,07% Educagdo—mae 1 0,50%
Educacao-mae 2 0,35% Educacao-mae 3 0,41%
Educacao-mae 4 0,87% Educacao—pai 1 0,33%
Educacao—pai_ 2 0,31% Educagao—pai_3 0,12%
Educagao—pai_4 0,55% Emprego-mae outro 0,82%
Emprego—mae satde 0,32% Emprego-mae _professor 0,25%
Emprego—mae _servigos 0,23% Emprego—pai outro 0,41%
Emprego—pai_servicos 0,37% Emprego—pai_professor 0,18%

Emprego-—pai_satide 0,17% Saude_ 2 0,41%
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Tabela 5 - Percentual de relevancia sobre G3 - Student-mat

Importancia Importancia

Saide 3 0,29% Satde 4 0,28%
Saude 5 0,58% Sexo M 0,78%
Internet sim 0,74% Endereco Urbano 0,60%
Pré_sim 0,48% Suporte familiar _sim 0,47%
Relacionamento dos pais__juntos 0,33% Relacionamento amoroso_sim 0,29%
Tempo livre 0,21% Ensino Superior _sim 0,10%
Deslocamento 0,87% Tempo de estudo 1,45%
Tamanho da fami- 0,86% Aulas particulares sim 0,84%
lia_menorouigual3

Escola_MS 0,00% Suporte educacional extra_sim 0,94%

Fonte: Elaborado pela autora

Mostrou-se relevante a qualidade do relacionamento familiar, em especifico o atri-
buto “Relacionamento familiar 5", com 1,66%, acompanhado pelo “Relacionamento dos
pais_juntos”, que indicou uma relevancia de 0,33%.

A representagao grafica apresentada da Figura[3 possibilita uma melhor visualizagao
do desempenho dos alunos e a influéncia do relacionamento dos pais. Percebeu-se que
a maior parte dos entrevistados classificados como aprovados apontaram a qulidade do

relacionamento familiar com nivel 4 ou 5.

Figura 3 — Percentual de aprovacgao pela relagao familiar

28%

ml m2 @3 md s

Fonte: Elaborado pela autora

Nesse sentido, Bastiani (1993 apud BHERING; SIRAJ-BLATCHFORD, 1999,
p.192):

afirma que "o envolvimento de pais com a escola passou a ser considerado
nos ultimos anos como uma preocupagdo necessdria e legitima e nao pode
ser mais uma opgao extra"que as escolas poderiam ou nao ter. Isso nao
parece ser diferente na nossa realidade brasileira, pois estudos nacionais
salientam a importdncia do contato com o0s pais em outras situagoes que
nao sejam somente em situagoes extremas e problemdticas.
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Com base nas ideias da autora, o critério “Responsavel mae”, apés a implementacao
do algoritmo, obteve relevancia de 0,94%. Ao observar a Tabela 6 e a Figura [4] ¢ possivel

constatar que, dos 395 estudantes questionados:

e 273 responderam que o responsavel legal é a mae;
e 90 citaram o pali;

e 32 indicaram outros parentes.

Tabela 6 — Resultado final e responsavel legal do estudante

Responsavel pai mae outro

G3

0 8 25 )
4 0 1 0
) 1 6 0
6 4 11 0
7 1 7 1
8 5 21 6
9 6 18 4
10 16 37 3
11 8 35 4
12 9 20 2
13 8 19 4
14 8 19 0
15 6 26 11
16 4 11 1
17 2 4 0
18 4 7 1
19 0 ) 0
20 0 1 0

Fonte: Elaborado pela autora

Como grande parte dos dados se referiu a opc¢ao “mae”, é esperado que apresente a
maior concentracao em todas as notas obtidas no resultado final; contudo, vale destacar
que as notas mais altas se sobressairam apenas nesse caso. Pode-se perceber que o nivel
de escolaridade da mae (“Educacao—mae_4”) é um atributo relevante na classificagdo do
estudante, com a influéncia de 0,87%.

Outro critério que apresentou relevancia foi “Faltas”, que contabiliza o niimero de
auséncias de cada aluno durante o semestre da pesquisa. Obteve-se o resultado de 3,10%),
fator que deve ser observado pelo profissional da educacao e pode vir a ser determinante
para a situacao do educando. O grafico para visualizacao desse atributo foi o boxplot,
pois a diversidade de respostas recebidas nesse critério nao possibilitou uma visualizacao

adequada no grafico de barras.
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Figura 4 — Percentual de aprovagao pelo tipo de responsavel

mpai mma3e moutro

Fonte: Elaborado pela autora

A Figura[p] mostra que os alunos classificados como “aprovados” faltaram a menos de
10 aulas, enquanto os discentes descritos como “reprovados” apresentaram uma quantidade

de auséncias mais elevada.

Figura 5 — Numero de faltas

-

Faltas
™

reprovado aprovado
G3

Fonte: Elaborado pela autora

Identificou-se que o quesito “Atividades” obteve 1,89% com a implementagao do
algoritmo Random Forest. Conforme a Tabela 7 e a Figura[6] foi possivel identificar que,
nesse item, houve melhor distribuicao das respostas, com 201 estudantes que frequentavam
aulas de reforgo na disciplina e 194 que nao tinham esse suporte.

De maneira analoga ao critério analisado anteriormente, na plotagem do grafico
(Figura @, a quantidade de alunos classificados como “reprovados” é praticamente idéntica

para as respostas do atributo: cerca de 32% dos alunos que frequentavam algum tipo de
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Tabela 7 — Relacao dos atributos: Nota final e atividades extraescolares

G3

Atividades
Nao 194
Sim 201

Fonte: Elaborado pela autora

reforco escolar foram reprovados, e, dos que nao frequentavam atividades extraescolares,

34% tiveram esse desempenho.

Figura 6 — Percentual de aprovagoes por frequéncia em atividades extraescolares

Esm mndo

Fonte: Elaborado pela autora

Corrobora-se com Miguel, Rijo e Lima (2012, p.33), ao afirmarem que:

o cumprimento de rotinas escolares, como o estudo para os testes ou
realiza¢do de trabalhos de casa, contribui para o sucesso do aluno, na me-
dida em que potencia melhores resultados escolares (Alexander, Entwisle,
& Horsey, 1997). Estas tarefas desempenham um papel importante na
melhoria dos resultados apresentados pelos alunos e promovem a sua
autorregulagdo (uma vez que o aluno necessita de estar concentrado para
executar com sucesso a tarefa) e sentimentos de maestria.

O item “Reprovagoes”, que concerne ao nimero de reprovacoes em semestres que
antecederam a pesquisa, se destacou na analise do conjunto, com o resultado de 2,51%. A

Tabela 8 mostra a relacao dos 395 estudantes que responderam ao questionario, dos quais:

e Dos 312 que nao tiveram reprovagoes, 234 foram classificados como “aprovados” e 78

como ‘reprovados”;

e Dos 50 que reprovaram em apenas uma disciplina, 24 foram “aprovados” e 26

“reprovados”;
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e Dos 17 reprovados em duas matérias, trés foram classificados como “aprovados” e 14

como ‘reprovado’;

e Dos 16 que tiveram reprovagoes em trés disciplinas, quatro foram “aprovados” e 12

“reprovados”.

Conforme a Figura[7] ficou claro que, apesar de haver concentragao das respostas
no caso em que nao houve reprovagoes em situacoes anteriores — isto €, essa resposta se
apresentou como a mais frequente —, percebe-se que ocorreu a maior discrepéancia entre as

classes de classificacgao.

Tabela 8 — Relagao dos atributos: Numeros de reprovagoes e nota final

G3 Aprovado Reprovado
Reprovacoes
0 234 78
1 24 26
2 3 14
3 4 12

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 7 — Percentual de aprovagao por nimero de reprovagoes anteriores

BB

mlml m2E3

Fonte: Elaborado pela autora

4.1.1 Comparativo de resultados

Na literatura utilizada como embasamento tedrico, foram encontrados diversos

textos que sugerem analises semelhantes as realizadas nesta pesquisa. O estudo de caso
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feito por Cortez e Silva (2008), por exemplo, utilizou o mesmo conjunto de dados e o
algoritmo Random Forest para classificar os individuos envolvidos na investigacao. Na
Tabela 9 a seguir, sugere-se um breve comparativo utilizando a analise feita pelo autor e
as acuracias obtidas nas implementagcoes.

Para fins de comparacao, calculou-se o F1l-score obtendo os resultados da Tabela
9. Ressalta-se que este se diferencia do texto citado anteriormente por implementar
os algoritmos Random Forest, Gradient Boosting e KNN simultaneamente, além do
niamero de validagoes solicitadas (alternou-se o niimero de “rodagens” para 20, 500, 1.000
e 2.000). As modificagoes foram realizadas com o intuito de disponibilizar ao leitor outros
modelos gratuitos de critérios de previsao de aprovacao de alunos com diferentes niveis de

acertabilidade e que possibilitassem a melhor visualizagao dos dados.

Tabela 9 — Comparativo - Dados retirados e adaptados de Cortez e Silva (2008)

Conjunto de dados  Algoritmo Tarefa Acuréacia Meétrica
(CORTFEZ; SILV AL2008)) Student-mat Random  Classificagdo  72,40% (40,40%)  Fl-score
Forest
Analise (20 rodagens) Student-mat Random  Classificacdo  86,83% (£7,33%) Fl-score
Forest
Student-mat Gradient  Classificacdo  89,34% (+4,17%)  Fl-score
Boosting
Student-mat KNN Classificagdo  60,97% (£20,29%) Fl-score
Analise (500 rodagens) Student-mat Random  Classificagdo  87,02% (£5,86%)  Fl-score
Forest
Student-mat Gradient  Classificacdo  90,13% (+4,53%)  Fl-score
Boosting
Student-mat KNN Classificagdo  58,55% (£22,17%) Fl-score
Analise (1000 rodagens) Student-mat Random  Classificagdo  87,02% (£5,80%)  Fl-score
Forest
Student-mat Gradient  Classificacdo  90,15% (+4,59%)  Fl-score
Boosting
Student-mat KNN Classificagao  58,51% (£22,00%) Fl-score
Analise (2000 rodagens) Student-mat Random  Classificagdo  86,82% (£5,96%)  Fl-score
Forest
Student-mat Gradient  Classificacdo  90,11% (+4,66%) Fl-score
Boosting
Student-mat KNN Classificagdo  58,56% (£22,10%) Fl-score

Fonte: Elaborado pela autora

4.2 Analise do conjunto de dados xAPI-Edu-Data

A préxima analise foi feita com o conjunto de dados x API-Edu-Data, disponivel
no site <https://www.kaggle.com/dan195/classification-of-student-marks/data>. Esta
pesquisa nao se trata apenas de alunos que cursam disciplinas relacionadas a matemaética,

mas foi escolhida por poder mostrar a influéncia de critérios analogos para a classificacao
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dos estudantes. Além disso, esse conjunto de dados constata a nacionalidade dos sujei-
tos envolvidos, trabalhando com uma diversidade que ajuda a desmistificar padroes ou
concepgoes que caracterizam uma populagao. Retirado do mesmo repositorio online do
Student-mat, esse arquivo resulta de uma investigacao com 480 individuos que responderam

a 16 atributos descritos e categorizados na Tabela 10:

Tabela 10 — Classificagao dos atributos - xAPI-Edu-Data

Descrigao Tipo de variavel Possiveis respostas
Género Categorico ™M, F?
Nacionalidade Categorico "KW’, "Lebanon’, ’Egypt’, ’Saudi-

Arabia’, "USA’, "Jordan’, 'Vene-
zuela’, ’Iran’, "Tunis’, "Morocco’,
"Syria’, "Palestine’,'Iraq’, "Libya’

Nivel de escolaridade Categorico lowerlevel’, "MiddleSchool’,
"HighSchool’

Local de nascimento Categorico 'Kuwait’, ’Lebanon’, ’'Egypt’,
"SaudiArabia’, "USA’,  ’Jor-
dan’,’Venezuela’, Tran’,
"Tunis’, "Morocco’, "Syria’,
'Iraq’,’Palestine’, ’Libya’

Estagio Categorico 'G-04’, ’G-07’, ’G-08’, ’G-06’, 'G-
05, ’G-09’, ’G-12’, ’G-11"’G-10’,
'G-02’

Classe matriculado Categorico A’ B, C

Tipo de curso que frequenta Categorico 'TT’, ’Math’, ’Arabic’, ’Sci-

ence’, ’English’, ’Quran’, 'Spa-
nish’,’French’, ’History’, ’Bio-
logy’, ’Chemistry’, ’Geology’

Semestre letivo Categorico FS

Responséavel pelo estudante Categorico "Father’, ’Mum’
Numero de participagoes Numérico Ntumero inteiro positivo
Nuimero de visitas no material do  Numérico Nuamero inteiro positivo
curso

Verificagoes as novas notificagoes Numeérico Numero inteiro positivo
do curso

Numero de discussoes Numérico Ntumero inteiro positivo
Participagao do responséavel Categorico "Yes’, 'No’

Satisfacao do responsével Categorico "Good’, 'Bad’

Numero de auséncias Categorico "Under-7’, ’Above-7’
Classe Categorico ™M, L, H

Fonte: Elaborado pelo autor

De maneira anédloga a primeira analise do trabalho, iniciaram-se as etapas do KDD,
nas quais se confirmou que nao havia dados nulos que prejudicariam os proximos passos
da mineracao. Os processos para selecao das varidveis — discretizacao, normalizagao,
separacao dos conjuntos de treino e teste e algoritmos — foram os mesmos implementados

anteriormente. A Tabela 11 mostra os resultados obtidos:
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Tabela 11 — Resultados das implementagoes - xAPI-Edu-Data

Algoritmo

Acuracia

Random Forest
Gradient Boosting
KNN

Random Forest
Gradient Boosting
KNN

Random Forest
Gradient Boosting
KNN

Random Forest
Gradient Boosting
KNN

Analise (20 rodagens)

Analise (500 rodagens)

Analise (1.000 rodagens)

Analise (2.000 rodagens)

67,64% (+3,05%)
73,40% (40,32%)
62,50% (40,00%)
66,60% (+2,81%)
73,46% (4:0,29%)
62,50% (40,00%)
66,55% (4-2,94%)
73,48% (4:0,28%)
62,50% (40,00%)
66,62% (+2,87%)
73,48% (£0,29%)
62,50% (4:0,00%)

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme a Tabela 11, para a implementacao de KNN, manteve-se o resultado,
independentemente do ntiimero de rodagens solicitadas, com 62,50%; com Gradient Boosting,
a acuracia foi de 73,48% para os casos de 1.000 e 2.000 rodagens; e com Random Forest, a
melhor acurécia foi obtida para o caso de 20 rodagens, com 67,64%.

De modo analogo ao caso anterior, definiu-se a varidvel de interesse — nesse caso,
o atributo “Classe” —, visando identificar as relagoes existentes entre este e os demais
atributos do conjunto de dados. Novamente, fez-se uso do algoritmo Random Forest, em

que se obtiveram os percentuais de influéncia descritos na Tabela 12:

Tabela 12 — Percentual de influéncia de cada atributo - xAPI-Edu-Data

Atributo Resultado
Género 0,93%
Nacionalidade 0,88%
Local de nascimento 0,20%
Nivel de escolaridade 1,06%
Estagio 0,28%
Curso matriculado 0,27%
Semestre 1,94%
Responsavel 7,12%
Numero de participagoes em sala 7,13%
Numero de visitas ao material do curso 2,84%
Verificagoes as notificagoes do curso 3,71%
Ntmero de discussoes 1,04%
Participagao do responséavel 1,70%
Satisfacao do responséavel 6,74%
Nimero de auséncias 62,42%

Fonte: Elaborado pela autora

Entende-se, portanto, que:

ainda ao nivel comportamental, mas no que diz respeito ao percurso
escolar do sujeito, os alunos desistentes sao também aqueles que pos-
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suem uma maior taxa de absentismo, cujos estudos indicam menos 68%
de probabilidade de atingirem um nivel de formacdao média a superior
(Balfanz, Herzog,& Maclver,2007) possuindo também maior nimero de

reprovagoes, aos quais conduzem ao enfraquecimento da vinculacdo a
escola. (MIGUEL; RIJO; LIMA, 2012, p.153)

Conforme as ideias da autora e os resultados obtidos, constatou-se que o atributo
“Numero de auséncias’ classifica cada individuo em duas categorias, de acordo com a
quantidade de faltas: inferior a sete auséncias e superior a sete auséncias — aqui, a influéncia
na classificagao final foi de 62,42%. Segundo a Figura [§| e a Tabela 13, que relaciona os
mesmos atributos, os alunos mais assiduos estao nos niveis H e M, ao passo que a maior

parte dos discentes do nivel L tiveram o niimero de faltas superior a sete.

Tabela 13 — Numero de faltas por nivel de proficiéncia

Superior-7 Inferior-7
H 4 138
M 116 11
L 71 40

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 8 — Numero de faltas em cada nivel de proficiéncia

mH mL M

Fonte: Elaborado pela autora

Seguindo a anélise, verificou-se que outro atributo relevante ao desempenho dos
estudantes é “Responséavel pelo estudante” que, com a implementagao do Random Forest,
obteve porcentagem de 7,12%. Conforme a Tabela 14 ¢ a F igura@, os alunos no nivel mais
avancado de estudo (H = Higher) responderam que seu responsével é a mae (mum) — dos
142 estudantes que se encontram nesse nivel, 100 citaram essa alternativa. Nos demais
niveis (L — Low, M — Medium), os dados foram agrupados para outra opgao de responsavel
(pai), em que esse membro familiar se responsabilizaria por eles.

Outro atributo de porcentagem significativa na classificacao foi “niimero de parti-

cipacgoes em sala”, correspondendo a 7,13%. O grafico da Figura obtido a partir da
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Tabela 14 — Nivel de proficiéncia e responsavel

Pai Mae
H 42 100
M 104 23
L 137 74

Fonte: Elaborado pela autora

Figura 9 — Nivel de proficiéncia e responsavel

mH L =M

Fonte: Elaborado pela autora

comparacao dos dois critérios, permitiu avaliar que as informagoes sao consistentes — os
alunos classificados em nivel basico tiveram a participacao média inferior a 20 vezes. Em
contrapartida, discentes do nivel avancado apresentaram maior incidéncia de participagoes,
0 que sugere que a maior parte dos estudantes se posicionou mais de 80 vezes durante o
semestre.

Como as respostas a esse atributo foram diversas, o grafico de barras nao possibilitou
uma visualizagao apropriada dos dados. Para isso, optou-se pela plotagem do grafico do
tipo boxplot que, com uma quantidade razoavel de informagoes, possibilita verificar se a

distribuicao ocorre de forma simétrica ou se os dados estao dispersos.

Figura 10 — Numero de participagoes por nivel de proficiéncia
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Fonte: Elaborado pela autora
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Ao considerar que o foco deste estudo diz respeito a reflexao sobre as praticas que

viabilizam o aprendizado significativo e efetivo dos estudantes:

pretende-se ainda que essa intervencgao seja realizada o mais precocemente
possivel, ndao devendo ser necessdrio que o aluno manifeste um nivel de
ruptura significativa com o sistema escolar, ou que abandone a escola,
para que seja identificado e alvo de intervengao. (MIGUEL; RIJO; LIMA|
2012, p.159)

Nesse contexto foram adotadas, como conceitos do papel do professor, as ideias de
Perrenoud (2000, p.139), ao considerar que tal profissional se concentra “[...| na cria¢ao, na
gestao e na regulacao das situagoes de aprendizagem”. Desde a escolha do conjunto de dados
até o momento das analises feitas apds a aplicacao da EDM, consideram-se imprescindiveis
os fatores sociais e economicos dos discentes, e de igual modo sao determinantes no processo
de ensino e aprendizagem. Nesse sentido, a EDM é uma ferramenta que auxilia o docente
no gerenciamento das informagoes fornecidas e, ao mesmo tempo, omitidas pelo contexto
escolar, uma vez que passam despercebidas no cotidiano.

Com acesso a linhas de comandos bem definidas e previamente adaptadas a reali-
dade de atuacao, o docente pode utilizar tais ferramentas para identificar caracteristicas
determinantes que viabilizem a aprendizagem. Nessa perspectiva, o professor teria a fungao
de alimentar o conjunto de dados e solicitar, com apenas um comando no Jupyter Notebook,
que eles sejam “rodados” novamente, visto que os algoritmos estabelecem padroes e regras
a partir do conjunto de teste.

Nas palavras de Gil (2010 apud DAMIANTI et al., 2013, p.132), um experimento “|...]
consiste essencialmente em determinar um objeto de estudo, selecionar as variaveis capazes
de influencia-lo e definir as formas de controle e de observagao dos efeitos que a variavel
produz no objeto” — é nessa perspectiva que o trabalho foi proposto. Experimentagoes
feitas nos dados de Student-mat e xAPI-Edu-Data permitiram verificar fatores sociais com
expressiva influéncia no resultado final dos estudantes desses conjuntos, para ressaltar
a relevancia destes para o desempenho escolar. Isso possibilita ao docente priorizar a
identificagao dessas situagoes em sala de aula para a mediagao.

Se fossem consideradas apenas as experiéncias anteriores de professores e seus relatos,
supor-se-ia, que um dos fatores determinantes para o bom desempenho dos estudantes
nas aulas seria o acompanhamento frequente da disciplina ministrada. Outro item que

salientado ¢é a relagao familiar, em que os alunos com os melhores desempenhos responderam,
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em grande medida, que sao acompanhados pela mae na vida escolar — a EDM possibilitou
que deixassem os campos da suposi¢cao para confirmar por meio das analises estatisticas.

Assim, nos casos individuais, como estudantes que ingressam no decorrer do ano
letivo, os resultados podem auxiliar no diagnéstico e na intervencao preventiva, em que
nao ¢é preciso um longo periodo de convivéncia para identificar outros fatores relevantes.
Diante das duas anélises, ficou evidente que o numero de faltas (auséncias) é um fator com
alta acuracia, ou seja, exerce grande influéncia no rendimento final do aluno; logo, com a
consulta simples ao historico escolar do discente (documento que registra as informagoes
do estudante durante a sua vida escolar e é obrigatorio para matricula e transferéncia), o
professor consegue identificar essa caracteristica e intervir, caso haja necessidade.

Frente aos fatores identificados com o auxilio da EDM, metodologias podem ser
implementadas para favorecer as mediagoes pedagbgicas em sala de aula que, para Damiani
et al. (2013, p.58), sdo “|...] investigagdes que envolvem o planejamento e a implementagao
de interferéncias (mudangas, inovagoes) destinadas a produzir avangos, melhorias, nos
processos de aprendizagem dos sujeitos que delas participam”. Assim, neste capitulo
final serao discutidos conceitos relacionados & medicacao pedagogica e a sua influéncia no
processo de ensino e aprendizagem, com destaque a ferramentas e recursos tecnologicos
utilizados para esse fim.

Prado (2006, p.103) pontua que:

O fato de o professor observar e entender como o aluno aprende - suas
fragilidades conceituais, potencialidades e estratégias de resolucao - lhe
da condig¢oes para ensinar por meio da criagao de situagoes de apren-
dizagem que possam ser significativas para o aluno. A criacao destas
situagoes de aprendizagem demanda do professor (antes e durante a
sua agao pedagogica) o desenvolvimento de estratégias envolvendo os
materiais, as atividades e as interagoes, mas nao de forma isolada e/ou
sequencial. Neste caso, como o foco centra-se na articulacao entre o
ensino e aprendizagem, os elementos da mediagao vao se entrelagando na
agao, expressando, com isto, a integracao dos aspectos relacionados as
necessidades e interesses dos alunos, bem como aqueles relacionados &
intencionalidade pedagogica do professor.

Corrobora-se com Gervai (2007, p.29-30) que, embasada nas ideias de Vygotsky,
pondera que:

A construcao das funcgbes psiquicas esta ligada & apropriacao da cultura

humana, que acontece, segundo o autor, através das relagoes interpessoais

dentro da sociedade & qual o individuo pertence. Vygotsky considera que

essa apropriacao ocorre através da educacao e do ensino com mediagao
de adultos e/ou pares mais experientes.

Nesse sentido, é necessario que os profissionais da educacao busquem ferramentas
que viabilizem o processo de selecao e tratamento de informagoes relevantes a mediacao

pedagogica, propiciando avancos na construgao dos conhecimentos que nao aconteceriam
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sem a intervencao do professor. Ainda de acordo com a autora, a mediagao permite a
criagao de “[...] um programa de trabalho pedagogico para um grupo de pessoas com um
historico de vida, com conhecimentos e habilidades parecidas” (p.35).
Ressalta-se que:
A mediacao pedagogica requer preocupacao com a organizacao didatico -
metodologica dos saberes a serem ensinados, contemplando as agoes em
torno do conhecimento contextualizado em funcao da linguagem, das pra-

ticas socioculturais e dos avangos cientifico-tecnologicos. (MALLMANN]|
2010, p.135)

Com respaldo nas ideias de Mallmann (2010) citadas anteriormente, indica-se
que a mediacao pedagogica se inicia na elaboracao do plano de aula, uma vez que o
docente deve considerar diversos aspectos que viabilizam ou nao o aprendizado do aluno,
analisar o contexto sociocultural em que a sala de aula estd inserida, diagnosticar o
conhecimento prévio dos estudantes sobre o contetdo a ser abordado e verificar se héa os
recursos necessarios para a construgao desse conhecimento para, depois disso, optar pela
metodologia que melhor se adapta a situagao em questao.

De acordo com a pesquisa bibliografica realizada neste trabalho, foram encontradas
metodologias de ensino que viabilizam atividades em sala de aula e exploram as multi-
plas habilidades dos estudantes na construcao do conhecimento, permitindo mediagoes

pedagogicas diversas. Uma delas se refere aos jogos, mas:

Quando nos referimos a utilizagao de jogos nas aulas de matematica
como um suporte metodolégico, consideramos que tenha utilidade em
todos os niveis de ensino. O importante é que os objetivos com o jogo
estejam claros, a metodologia a ser utilizada seja adequada ao nivel em
que se esta trabalhando e, principalmente, que represente uma atividade
desafiadora ao aluno para o desencadeamento do processo. (GRANDO),
2004, p.25,26)

Usualmente utilizada para introduzir um contetdo, refor¢a-se que essa metodologia
possibilita ao aluno se desvincular do “rigor” matematico, bem como auxilia no processo
de abstracao e elaboracao de estratégias para solucionar problemas.

Marco (2004, p.35), com base em Chateau (1987), define os jogos nas aulas de

matematica como:

(...) uma atividade dinamica e de prazer, desencadeada por um movi-
mento proprio, desafiando e motivando os jogadores & acao, permitindo,
possivelmente, uma ponte para algum conhecimento. O jogo esta em
quem joga e nao em quem assiste ao jogo, ou seja, o jogo estd na agao e
é acao.

E notoério que os jogos levam a construgao de situagoes variadas para as mediacoes

pedagobgicas, seja por meio dos questionamentos sobre as escolhas feitas pelo jogador ou do
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esgotamento de possibilidades para obter o mesmo resultado de maneira diferente ou mais
eficaz. Assim, o jogo se torna “|...| um ambiente de aprendizagem e (re)criacdo conceitual
e nao apenas de reprodugao mecéanica do conceito, como ocorre na resolugao de uma lista
de exercicios denominados problemas” (MARCO)| 2004, p.37).

A investigacao em sala de aula tem como uns dos principais percussores Joao
Pedro da Ponte que, juntamente com outros pesquisadores, definiu que: “Investigar é
procurar conhecer o que nao se sabe” (PONTE; BROCARDO; OLIVEIRA| 2003, p.13).
Nesse sentido, as atividades investigativas devem ser propostas em sala de aula para os
alunos trilharem os proprios caminhos no processo de aprendizagem, serem efetivamente
construtores do seu conhecimento e “|...] chamados a agir como um matematico” (PONTE:
BROCARDO; OLIVEIRA| 2003|, p.23), elaborando hipoteses e provas, além de arguirem
com professores e colegas sobre os resultados obtidos.

A metodologia de ensino mais apropriada sera a que melhor se adequar ao perfil
estudantil trabalhado, algo definido a partir dos fatores sociais de maior incidéncia na
comunidade em questao. Sendo assim, a preparacao das aulas até a sua execugao percorrem
o caminho que objetiva & ascensao escolar do maior niimero de alunos.

Ressalta-se que as linhas de programacao usadas em Student-mat foram as mesmas
implementadas em xAPI-Edu-Data. Assim, os mesmos comandos podem ser aplicados
em quaisquer conjuntos de dados gerados por questionarios que considerem atributos
semelhantes ou que modifiquem a nomenclatura de cada item de acordo com o conjunto a
ser analisado.

Destarte, tais consideragoes reiteram a eficacia da EDM em diferentes culturas
educacionais, cujo uso possibilita destacar fatores relevantes e caracteristicas em comum
de uma comunidade com o mesmo perfil estudantil. De fato, isso pode facilitar a criacao
de estratégias para a mediacao pedagobgica, com o escopo de consolidar e progredir o

conhecimento voltado ao maior numero de individuos.
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A Atributos numéricos

Analise univariada dos atributos numeéricos:

Tabela 15 — Atributos numéricos - Student-mat

49

Cont. Média Despa- Min. 1°Q 2°Q 3°Q Max. Unicos Moda Freq. Ampl.

drao rel.
moda

idade 395 16,69 1,27 15 16 17 18 22 8 16 26,33% 7
tempo de 395 1,44 0,69 1 1 1 2 4 4 1 65,06% 3
desloca-
mento
tempo de es- 395 2,03 0,83 1 1 2 2 4 4 2 50,13% 3
tudo
reprovagoes 395 0,33 0,74 0 0 0 0 3 4 0 78,99% 3

relacionamento 395 3,94 0,89 1 4 4 5 5 5 4 49.37% 4
familiar
tempo livre 395 3,23 0,99 1 3 3 4 5 5 3 39,75% 4

encontro 395 3,10 1,11 1 2 3 4 5 5 3 32.,91%4
com 08

amigos

Consumo de 395 1,48 0,89 1 1 1 2 5 5 1 69.,87%4
alcool dias

ateis

Consumo de 395 2,29 1,28 1 1 2 3 5 5 1 38,23% 4
alcool finais

de semana

saudede 395 3,55 1,39 1 3 4 5 5 5 5 36,96% 4
auséncias 395 5,70 8,00 0 0 4 8 75 34 0 29,11% 75
G1 395 10.,90 3.,31 3 8 11 13 19 17 10 12,91% 16
G2 395 10.71 3,76 0 9 1 13 19 17 9 12,66% 19

Skew

0,46
1,60
0,63

2,38
-0,95

-0,16
0.,12
2,18

0,61

0,49
3,66
0,24
-0,43

score
3,66
9,72
4,81

12,24
-6,73

11,34
0,96
11,68

4,67

-3,87
15,11
1,95

-3,41

Fonte: Elaborado pela autora

Gréficos da distribuicao dos atributos numéricos de acordo com o target:
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B Tabela de atributos categéricos

Tabela 16 — Atributos categoricos - Student-mat

Contagem Unicos Classes Moda  Freq. abs. moda Freq. rel. moda

scholl 395 2 GP, MS MP 349 8,35%
sex 395 2 F, M F 208 52,66%
address 395 2 U, R U 307 77, 72%
famsize 395 2 GT3,LE3 GT3 281 71,14%
Pstatus 395 2 AT T 354 89,62%
Medu 395 5 0,1,2,3,4 4 131 33,16%
Fedu 395 5 0,1,2,3,4 2 115 29,11%
Mjob 395 5 at_home, other 141 35,70%

health,

other,

services,

teacher
Fjob 395 5 at _home, other 217 54,94%

health,

other,

services,

teacher
reason 395 4 course, course 145 36,71%

other,

home,

reputation
guardian 395 3 mother, mother 273 69,11%

father,

other
schoolsup 395 2 yes, no no 344 87,09%
famsup 395 2 yes, no yes 241 61,27%
paid 395 2 yes, no no 214 54,18%
activities 395 2 yes, 1o yes 201 50,89%
nursey 395 2 yes, no yes 314 79,49%
higher 395 2 yes, no yes 375 94,94%
internet 395 2 yes, no yes 329 83,29%
romantic 395 2 yes, 1o no 263 66,58%

Fonte: Elaborado pela autora

Frequéncia das resposta em cada atributo categorico:
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Tabela 17 — Frequéncia dos atributos categoricos

freq. abs. freq. rel.

Coluna Classe
school GP 349 88,35%
MS 46 11,65%
sex F 208 52,66%
M 187 47,34%
address U 307 77,72%
R 88 2298%
famsize GT3 281 71,14%
LE3 114 28,86%
Pstatus A 41 10,38%
T 354 89,62%
Medu 4 131 33,16%
1 59  14,94%
3 99 25,06%
2 103 26,08%
0 3 0,76%
Fedu 4 96 24,30%
1 82 20,76%
2 115 29,11%
3 100 25,32%
0 2 0,51%
Mjob at__home 59  14,94%
health 34 8,61%
other 141 35,70%
services 103 26,08%
teacher 58 14,68%
Fiob 29 7,34%
other 217  54,94%
services 111 28,1%
health 18  4,56%
at_home 20 5,06%
reason course 145 36,71%
other 36 9,11%
home 109 27,59%
reputation 105  26,58%
guardian  mother 273 69,11%
father 90 22,78%
other 32 8,10%
schoolsup  yes 51 12,91%
no 344  87,09%
famsup 153 38,73%
yes 242 61,27%
paid no 214 54,18%
ves 181 45,82%
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Coluna

Classe

freq. abs.

freq. rel.

activities
nursery
higher
internet
romantic

famrel

goout

Dale

Walc

health

no
yes

no
yes

no

yes

>~ < 2
¢ °

DO M O WO =N WRF = WOt P O DN W DN~ WOt

e~

194
201
314
81
375
20
66
329
263
132
195
106
68
8
18
86
130
103
23
53
276
75
9
26
9
151
80
85
o1
28
91
146
47
45
66

49.11%
50,89%
79,49%
20,51%
94,94%
5,06%

16,71%
83,29%
66,58%
33,42%
49,37%
26,84%
17,22%
2,03%

4,56%

21,77%
32,91%
26,08%
5,82%

13,42%
69,87%
18,99%
2,28%

6,58%

2,28%

38,23%
20,25%
21,52%
12,91%
7,09%

23,04%
36,96%
11,90%
11,39%
16,71%

Fonte: Elaborado pela autora
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