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ABSTRACT

The evolution of technology has led to the appearance of some gaps in several sectors. In the area of
education, one of the problematic issues pointed out by teachers is the lack of more specific and detailed data
on the students’ learning process, besides the visualisation of the final assessment results. Due to the scarcity
of information about the process their students follow to achieve a given grade, teachers have some difficulty
in acting effectively and continuously in this process of learning and teaching their students. This is due to the
fact that teachers have no way of identifying what knowledge students have already acquired and what they still
need to acquire in order to improve. Such circumstance may contribute to the students’ failure. Being this an
age characterized by the evolution of technology, in which many problems are solved with it, it is usual to point
out as a possible solution to these problems the adaptation of the education sector to new technologies, since
in that way it would be possible to fill some of the gaps using tools already developed. One of the tools that
emerged to solve the various problems associated with the monitoring and evaluation of student performance
were the eLearning systems, in particular its aspect of results analysis through specialized dashboards, since
they allow its realization practically in real time. The importance of restructuring the educational sector, through
the insertion of new technological tools, is, therefore, unavoidable. The needs of students and teachers alike are
changing and evolving, and to cope with this we need versatile and flexible tools like analytics systems and their
dashboards.

KEYWORDS  Multidimensional Data Systems, eLearning Systems, Performance Analysis Systems, Data
Mining, Data Visualization, Dashboards.



RESUMO

A evolugdo da tecnologia conduziu ao aparecimento de algumas lacunas em diversos sectores. Na drea da
educagdo, uma das questdes problematicas apontadas pelos professores € a falta de dados mais especificos e
detalhados sobre o processo da aprendizagem dos alunos, para além da visualiza¢@o dos resultados das avalia-
coes finais. Devido a escassez de informagéo sobre o processo que 0s seus estudantes seguem para atingirem
uma dada classificagdo, os professores tém alguma dificuldade em atuar de forma eficaz e continua neste pro-
cesso de aprendizagem e de ensino dos seus estudantes. Tal deve-se ao facto dos professores ndo terem como
identificar qual o conhecimento ja adquirido pelos alunos e aquele que ainda precisam de adquirir para melhorar.
Tal circunsténcia pode contribuir para o insucesso dos alunos. Sendo esta uma Era caracterizada pela evolugéo
da tecnologia, na qual muitos dos problemas sao solucionados com ela, é usual apontar-se como uma possivel
solucdo para estes problemas a adaptacdo do setor da educacéo as novas tecnologias, uma vez que dessa
forma seria possivel colmatar algumas das lacunas recorrendo-se a ferramentas ja desenvolvidas. Uma das
ferramentas que surgiu para solucionar os varios problemas associados ao acompanhamento e avaliagéo do
desempenho dos alunos foram os sistemas de eLearning, em particular a sua vertente de analise de resultados
através de dashboards especializados, uma vez que estes permitem a sua realizagdo praticamente em tempo
real. A importancia de reestruturar o setor educacional, através da insercao de novas ferramentas tecnoldgicas,
€, assim, algo incontornavel. As necessidades dos estudantes como dos professores também estdo a mudar e
a evoluir e, para lidar com isso, precisamos de ferramentas versateis e flexiveis como os sistemas de andlise e
0S seus dashboards.

PALAVRAS-CHAVE  Sistemas Multidimensionais de Dados, Sistemas de eLearning, Sistemas de Ana-
lise de Desempenho, Mineracao de Dados, Visualizagdo de dados, Dashboards.
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INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

Nos dias de hoje, podemos constatar algumas mudancas rapidas e desenvolvimentos notérios em algumas
tecnologias. Esta evolug¢é@o na area da tecnologia, com o aparecimento e popularizagao da Internet bem como
a consolidagao dos dispositivos méveis, conduziu ao aparecimento de algumas lacunas. As inimeras situagoes
de excesso de informagdo, associadas a crescente pressdo para acelerar o processo de tomada de deciséo,
prejudicam seriamente a eficiéncia e qualidade do processo de tomada de decisdo. De modo a atenuar estes
problemas, que emergiram com o0s avangos tecnoldgicos, tanto os individuos como as institui¢des foram forca-
dos a tomarem consciéncia das suas necessidades e adaptar-se a Era atual. Uma das areas que esta suscetivel
a mudancas ¢ a educagéo.

Um dos principais objetivos de qualquer sistema educativo é dotar os estudantes com o conhecimento e as
aptiddes necessarias para alcangarem carreiras bem sucedidas dentro de um periodo especifico. A eficacia
com que os sistemas educacionais globais cumprem este objetivo € um fator determinante tanto do progresso
econdmico como social (Algarni, 2016). Contudo, os professores, de momento, deparam-se com dificuldades em
atuar de forma eficaz na aprendizagem e ensino dos seus estudantes, uma vez que estes apenas tém acesso
aos resultados das avaliaces finais (Maldonado et al., 2012). Consequentemente, ndo é possivel identificar
alguns dos problemas e dificuldades que os alunos tém durante o processo, o que é apontado como um dos
fatores que contribuem para a elevada percentagem de insucesso e desisténcia académica.

Atualmente, considera-se que a avaliagao do desempenho dos alunos ndo deve ser vista como algo separado
do processo de aprendizagem, uma vez que esta € uma parte continua e integrante de todo o processo. Ao
revelar o conhecimento ja adquirido pelos alunos e aquele que estes ainda precisam de aprender e melhorar,
permite-se que os professores identifiquem e analisem o processo de ensino e aprendizagem e, desta forma,
desenvolver uma estrutura de aprendizagem melhorada e adequada para cada um dos seus alunos. Informagéo
oportuna e especifica fornecida pela avaliagéo é um feedback valioso, tanto para os professores como para 0s
alunos, para que se possa melhorar 0 desempenho destes Ultimos (Sorour et al., 2015).

Uma grande parte das instituicbes académicas tém como meta de longo prazo aumentar o sucesso escolar
dos alunos (Sorour et al., 2015). Tanto os professores como os investigadores defendem que a capacidade de
prever 0 desempenho do aluno é extremamente importante em ambientes educacionais de modo a aumentar
0 sucesso no seu ambiente de aprendizagem (Reimers e Neovesky, 2015). Como tal, o investimento no de-
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senvolvimento de ferramentas que ajudem a rastrear e a avaliar o desempenho dos estudantes de uma dada
instituicdo de ensino ao longo do tempo é de extrema importéancia.

1.2 MOTIVACAO E OBJETIVOS

Nos Ultimos anos tém-se evidenciado algumas questoes probleméticas no setor da educagdo, que séo fre-
quentemente realcadas pela consideravel percentagem de insucesso e desisténcia académica. Um dos pro-
blemas apontados, frequentemente, pelos professores é que estes apenas tém acesso aos resultados finais
alcancados pelos alunos, o que ndo revela todo o processo que estes seguiram. Desta maneira, 0s professo-
res ndo conseguem atuar efetivamente como facilitadores para a aprendizagem da forma como pretendiam ou
gostariam (Maldonado et al., 2012).

Tanto professores como pesquisadores e pais consideram extremamente importante ter uma visao global do
progresso dos alunos e dos possiveis problemas que possam ocorrer, de modo a aumentar o desempenho e
sucesso dos alunos através de um acompanhamento mais personalizado (Reimers e Neovesky, 2015). Desta
forma, torna-se notdria a importancia do desenvolvimento de ferramentas que ajudem a rastrear e a avaliar o
desempenho dos estudantes de uma dada instituicio de ensino ao longo do tempo.

Uma das solugdes propostas para atenuar este problema apresentado pelos professores recorre a analise da
aprendizagem. A andlise da aprendizagem consiste na avalia¢@o das atividades dos alunos através da medicao,
colecdo e andlise dos dados relativos aos mesmos (Jiv, 2018). Esta avaliagdo visa melhorar e otimizar a apren-
dizagem e o ensino, através da previsdo e monitorizacdo do desempenho dos alunos (Reimers e Neovesky,
2015). Assim, podera preencher a lacuna que existe entre as ciéncias da aprendizagem e a andlise de dados
(Jiv, 2018). Para tal, devera ser considerada uma parte continua e integrante do processo de aprendizagem,
permitindo obter informagdes oportunas e especificas que podem auxiliar tanto os professores como o0s alunos.
Deste modo, é esperado melhorar o processo de aprendizagem dos alunos como também o seu desempenho
(Sorour et al., 2015).

O objetivo da aplicacdo de estratégias como essas é detetar, o mais cedo possivel, eventuais questdes
problematicas, como, por exemplo, sobrecarga de atividades, falta de material didatico atualizado e de qualidade
ou até falta de motivacdo dos alunos (Marquez-Vera et al., 2013b). Assim, torna-se possivel auxiliar na tomada
de decisdes construtivas, informadas e conscientes, o que permite aos professores e alunos executar as tarefas
de forma mais eficiente de modo a evitar ou reduzir o fracasso escolar (Avella et al., 2016).

Nesta dissertacéo, para implementar uma ferramenta de avaliagcio de desempenho dos estudantes, procurou-
se analisar varios sistemas e modelos de avaliagdo existentes, com a motivagéo de estabelecer, inicialmente,
um modelo de rastreio e de avaliacdo de desempenho. Depois, com a modelagéo e implementacdo do sistema
de avaliagdo, com técnicas de mineracdo de dados - Data Mining (DM), procurou-se desenvolver um conjunto
de dashboards adaptativos que permitissem a monitorizacdo em tempo real e a andlise do desempenho dos
alunos com as melhores técnicas, modelos e componentes.

O sistema que foi desenvolvido permite a monitorizag@o do desempenho dos alunos em avaliagdes de ques-
tionarios — quizzes, realizados numa plataforma especifica de eLearning, que integram um leque muito diver-
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sificado de questdes nos dominios e subdominios envolvidos no processo de aprendizagem e avaliagdo dos
alunos. Para além de uma andlise individual, por aluno, é ainda possivel fazer uma andlise geral do desem-
penho dos alunos ao longo do tempo bem como do desempenho previsto, nos varios dominios e subdominios.
Futuramente, pretende-se que o sistema desenvolvido seja integrado na plataforma de eLearning Leonardo
(Leonardo, 2018).

1.3 TRABALHO REALIZADO

Para fazer a implementagé@o de uma ferramenta que ajude a rastrear e a avaliar o desempenho dos alunos
de uma dada instituicdo de ensino ao longo do tempo é necessério ter em conta um conjunto de requisitos e
funcionalidade concretos. Assim, nesta dissertac@o, primeiro procedeu-se a pesquisa de sistemas similares
de avaliacdo do conhecimento de alunos j& existentes, tendo sido selecionados seis sistemas distintos. De
seguida, procedeu-se a uma analise comparativa dos sistemas selecionados, com o intuito de perceber quais
seriam os pontos fortes e fracos dos Learning Management System (LMS) existentes e quais os problemas
que ainda nao foram solucionados. Numa fase seguinte, foi estudada a aplicagdo de varios modelos de DM
na area da educagdo. A investigacdo dos modelos e técnicas de avaliagdo existentes, culminou na escolha
de seis modelos distintos, que foram estudados e analisados detalhadamente em termos da sua aplicagdo e
producdo de resultados. Através de uma andlise comparativa, foi possivel definir qual 0 modelo de avaliagéo
mais adequado e que foi desenvolvido nesta dissertacgao.

Depois da fase de estudo dos sistemas e de modelos de avaliagdo existentes iniciou-se o processo de desen-
volvimento do sistema de avaliagdo de desempenho com a aplicagéo de técnicas de DM. Este desenvolvimento
teve por base a metodologia CRoss Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), desde a fase de
conhecimento da drea de aplicagao até a modelagao e anédlise dos resultados obtidos. Inicialmente, para o de-
senvolvimento do sistema foi realizada a angariacao e o pré-processamento dos dados que tinhamos a nossa
disposicao, para de seguida ser feita a sua classificacéo através dos varios algoritmos selecionados. Depois
procedeu-se a implementagao da previsdo do desempenho para 5, 10 e 15 dias. Por Ultimo, com o objetivo
de analisar os dados, foram aplicadas técnicas de clustering. Apés o desenvolvimento do sistema de avaliagao
procedeu-se a andlise critica dos resultados obtidos. Na Ultima etapa, foram estudados os inimeros compo-
nentes, modelos e técnicas de visualizag@o de dados existentes com o intuito de desenvolver um conjunto de
dashboards adequados para o problema em questao.

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTAGAO

Para além deste capitulo, esta dissertagdo inclui mais seis capitulos, que estdo organizados da seguinte
forma:

* Capitulo 2 - Sistemas de avaliacdo. Neste capitulo procedeu-se a pesquisa de sistemas similares de
rastreio e avaliagdo de conhecimento de estudantes. Adicionalmente, apresenta-se as caracteristicas e
funcionalidades de seis sistemas bem como se faz a sua analise comparativa.
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Capitulo 3 - Andlise e Avaliacdo de Desempenho. Aqui é analisada a aplicagdo de DM ao setor da
educacao e explicado os seus fundamentos. Para além disso, foi realizado um estudo dos modelos de
avaliagdo de desempenho existentes, tendo sido explorados e descritos seis modelos distintos. Apds
essa andlise, € feita uma breve comparagéo entre os varios modelos analisados.

Capitulo 4 - Um Sistema para a Avaliagdo de Desempenho. Neste capitulo estdo descritos todos os
passos do desenvolvimento do modelo de avaliagdo de desempenho, nomeadamente: o processo de
angariacao e pré-processamento de dados, os modelos de classificagdo implementados, a previsdo do
desempenho e, por ultimo, a implementacéo de clustering.

Capitulo 5 - Andlise dos Modelos Implementados. Apds o desenvolvimento e implementacéo dos mode-
los, neste capitulo apresenta-se, em detalhe, os resultados obtidos em todos os passos do desenvolvi-
mento e analisando-os com o intuito de definir o0 modelo de avaliagdo mais apropriado para o0 caso em
estudo.

Capitulo 6 - Visualizagdo e Andlise de Dados de Desempenho. A escolha dos componentes e modelos de
visualizagdo adequados para o objetivo € explicada detalhadamente neste capitulo. Complementarmente,
apresentam-se 0s dashboards desenvolvidos e 0 seu modo de funcionamento com um conjunto de dados
de uma plataforma de eLearning.

Capitulo 7 - Conclus6es e Trabalho Futuro. Neste capitulo é apresentado um resumo do trabalho re-
alizado, bem como uma andlise critica do modelo de avaliagdo de desempenho desenvolvido e dos
resultados obtidos. Termina-se este capitulo com uma exposi¢do de algumas linhas de orientagdo para
trabalho futuro.



SISTEMAS DE AVALIAGAO

2.1 UMA BREVE INTRODUGAO

Inumeras instituicdes de ensino superior, tais como as universidades, procuram cada vez mais fornecer fer-
ramentas de visualizagéo de dados com utilidade, tanto aos seus professores como aos seus alunos. Contudo,
de momento, ainda n&o existem solugdes que atenuem todas as necessidades existentes no setor da educagéo.
Uma solug@o existente e utilizada mundialmente s&o os sistemas de gestao de aprendizagem - LMS (Reimers e
Neovesky, 2015). Existem diferentes expressoes utilizadas para descrever estas aplicagdes informaticas educa-
cionais, tais como sistemas de e-Learning, sistema de gestdo de cursos - Course Management System (CMS)
ou mesmo ambiente de aprendizagem virtual - Virtual Learning Environment (VLE) (Costa et al., 2012). Nestes
sistemas, 0s alunos podem aceder aos contetdos dos cursos em diferentes formatos, bem como interagir com
professores e colegas, através de mensagens, foruns, chats, videoconferéncia ou outros tipos de ferramentas
de comunicagdo. Estas plataformas oferecem um conjunto de caracteristicas configuraveis, de modo a permi-
tir a criagdo de cursos, paginas de disciplinas, grupos de trabalho ou comunidades. Para além da dimensao
pedagdgica, possuem um conjunto de funcionalidades para atividades de registo, monitorizagao e avaliagéo de
alunos e professores, 0 que permite fazer a gestéo dos conteudos de forma muito efetiva (Costa et al., 2012).

Nas ultimas décadas, a tecnologia de gestao de aprendizagem revolucionou o ensino e a aprendizagem, uma
vez que permitiu conceber e implementar sistemas como o Moodle (Moodle, 2020) ou a Blackboard (Blackboard,
2018), que permitem disponibilizar, gerir e monitorizar em tempo real todas as atividades dos alunos contribuindo
para a melhoria da aprendizagem e do ensino (Park e Jo, 2015). Uma vez que os LMS n&o oferecem solugdes
reais de dashboards, as instituicdes de ensino superior comegaram a investir no desenvolvimento deste tipo de
“painéis” de visualizagdo de dados, de forma que sejam Uteis para os seus alunos e professores (Reimers e
Neovesky, 2015).

2.2 SISTEMAS EXISTENTES

2.2.1  Moodle

O Moodle (Moodle, 2020) é um sistema de gestao de aprendizagem open source, langado em 2001, que
disponibiliza inumeras ferramentas de comunicagéo, colaboracéo e avaliagdo. Atualmente, é uma das ferramen-
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tas didaticas mais faceis de utilizar e flexivel disponivel no mercado, uma vez que foi desenvolvido tendo em
mente tanto a pedagogia como a tecnologia. Para além disso, possui uma excelente documentacéo e forte
apoio a seguranga e administracao (Momani, 2012). O Moodle é utilizado em todo 0 mundo por universidades,
escolas, empresas e professores independentes. Em 2016, era o sistema escolhido em 234 paises com mais
de 88,204,960 utilizadores registados (Keles e Ozel, 2016).

Introduction

Figura 1: O ambiente de trabalho do Moodle

O Moodle é um sistema robusto, seguro e integrado, que disponibiliza um meio e ferramentas para criar
ambientes de aprendizagem personalizados para os professores, administradores e alunos (Moodle, 2020).
Como podemos observar na Figura 1, os professores podem criar e gerir cursos online, 0 que é fundamental
para auxiliar também no ensino a distancia, pois podem monitorizar os seus alunos, acedendo a estatisticas,
bem como acompanhar todas as atividades realizadas (Momani, 2012).

O Moodle tem caracteristicas que Ihe permitem escalar para grandes implementagdes e centenas de milhares
de estudantes, mas também pode ser utilizado por escolas primérias ou em ambientes de hobbies educativo.
Muitas instituicbes utilizam-no como plataforma para realizar cursos totalmente online, enquanto algumas o
utilizam simplesmente para aumentar os cursos presenciais (Reyes et al., 2009).

2.2.2 Blackboard

Em 2006, os proprietarios das empresas Blackboard Learning System e WebCT decidiram fundir-se no Black-
board (Keles e Ozel, 2016). O sistema possui uma grande variedade de produtos e servigos de software para
programas educacionais. Além disso disponibiliza um ambiente de aprendizagem robusto, com grande ampli-
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tude de funcionalidades, uma interface moderna, intuitiva e totalmente reativa. Estas caracteristicas permitem
ao Blackboard proporcionar uma experiéncia de ensino e aprendizagem mais simples e poderosa, que vai além
dos sistemas tradicionais de gestao da aprendizagem, como podemos analisar na Figura 2 (Blackboard, 2018).

Blackboard Courses

Figura 2: O ambiente de trabalho do Blackboard

No Blackboard, os professores e os alunos conseguem, de uma forma intuitiva, interagir com cursos, con-
teddos, instrutores e os seus colegas (Blackboard, 2018). O sistema oferece feedback Util para os professores
recorrendo a dashboards que contém estatisticas instantdneas sobre 0 acesso dos alunos, notas e participacéo
(Momani, 2012). As caracteristicas de disponibilidade, feedback rapido, comunica¢édo melhorada e a oportu-
nidade de interagir com os instrutores, destacaram o Blackboard das restantes aplicages LMS. Isso fez com
que fosse considerado como um dos mais populares e comercializaveis sistemas de aprendizagem colaborativa
adotados no ensino superior (Aimekhlafy, 2020).

2.2.3 Claroline

O Claroline (Claroline, 2020) é uma plataforma colaborativa de aprendizagem open source, que foi desenvol-
vida tendo em conta a experiéncia e necessidades pedagdgicas dos professores. Esta ferramenta permite que,
centenas de organizagdes em todo o mundo, desde universidades, escolas e empresas, possam criar e gerir
cursos. A plataforma, langada em 2000 pela UCL - Universidade Catélica de Lovaina, € agora usada em mais
de 80 paises e esté disponivel em mais de 30 idiomas (Reyes et al., 2009). Para uma melhor coordenagéo do
desenvolvimento da plataforma e para promover a sua utilizagdo numa comunidade de utilizadores, em 2007 foi
criado o Consorcio Claroline, uma associagao internacional sem fins lucrativos (Reyes et al., 2009).
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Figura 3: O ambiente de trabalho do Claroline

0O foco do Claroline é a aprendizagem, pelo que tudo neste sistema é pensado para facilitar a integragao do
conhecimento. Assim, o nimero de recursos disponibilizados é consideravel, o que o torna também adaptavel
as necessidades das organizagdes. Este sistema disponibiliza chat e férum de discusséo, para além de permitir
criar e gerir a aprendizagem através de dashboards (Claroline, 2020). Na Figura 3, podemos analisar como é o
workspace deste sistema e alguns dos recursos que tem disponiveis.

2.2.4 Alutor

O ATutor (ATutor, 2020) é um sistema de gestdo de aprendizagem open source escolhido por muitas uni-
versidades, centros de pesquisa e instituicdes de ensino (Keles e Ozel, 2016). O sistema foi projetado para
desenvolver cursos online para além de criar e distribuir contelido e-learning, bem como disponibiliza recur-

s0s tanto para estudantes como professores, entre 0s quais a monitorizacao das atividades e recursos (ATutor,
2020).
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Figura 4: O ambiente de trabalho do ATutor

O ATutor possui uma ferramenta que permite a troca de mensagens instantaneas num chat em tempo real e
também a troca de mensagens privadas, bem como um whiteboard. E considerado um sistema Unico, porque
oferece espaco para os utilizadores desenvolverem uma rede de contactos, criarem um perfil de rede, juntarem-
se a grupos de interesse, partilharem imagens e discutirem sobre os materiais pedagdgicos disponiveis (Cavus
e Zabadi, 2014). Na Figura 4, podemos verificar alguns dos recursos que o ATutor coloca & nossa disposi¢ao.
Para além disso, o sistema é destacado pela sua acessibilidade aos recursos fornecidos, que sdo adaptados
para pessoas com deficiéncia visual. A adequacao ao ensino, uma vez que € adaptavel aos diversos cenarios de
ensino, e a adaptacdo a uma grande variedade de tecnologias, com suporte web e mobile, sdo caracteristicas
a realcar neste sistema (Reyes et al., 2009). Porém, o ATutor, apesar de apresentar uma grande usabilidade,
carece da falta de varias outras caracteristicas que ainda se encontram em desenvolvimento (Cavus e Zabadi,
2014).

2.2.5 Dokeos

A Dokeos é uma das maiores e mais reconhecidas empresas dedicadas a LMS open source. O seu sistema
de aprendizagem é reconhecido por empresas multinacionais e universidades em cerca de 60 paises com
suporte para mais de 30 linguas, num total de 1,297,000 utilizadores (Reyes et al., 2009).
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Figura 5: O ambiente de trabalho do Dokeos

Esta plataforma de eLearning disponibiliza ferramentas de videoconferéncia e um férum de discusséo para
que os estudantes possam interagir entre si. Contudo nao tem um whiteboard nem chat em tempo real. Na
Figura 5 podemos ver algumas das ferramentas fornecidas pelo sistema para gerir utilizadores, cursos e sessdes
(Cavus e Zabadi, 2014). Além disso, o sistema e-learning permite criar facilmente programas poderosos e
eficazes que treinam, validam e comunicam. E possivel acompanhar e monitorizar o progresso dos participantes
através da andlise dos resultados de avaliagdes (Docebo, 2020).

2.2.6  Docebo

Outra plataforma e-learning LMS open source é Docebo (Docebo, 2020). Esta sistema € usado tanto no
setor da educag@o como no setor corporativo (Reyes et al., 2009). Suporta diferentes modelos didaticos, em 18
idiomas em mais 10 paises, contando com mais de 53 funcionalidades diferentes (Keles e Ozel, 2016).

12
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Figura 6: O ambiente de trabalho do Docebo

Na Figura 6 podemos verificar que para além de permitir a criagéo e gestao de cursos ainda disponibiliza um
férum de discussao, wiki, chat e videoconferéncia (Reyes et al., 2009). O Docebo foi projetado para habilitar,
aprimorar e transformar a aprendizagem online para as empresas modernas, proporcionando um design preciso,
funcional e flexibilidade em escala (Docebo, 2020).

2.3 ANALISE COMPARATIVA

Todos os LMS estudados permitem a criagao e gestdo de cursos e quizzes, disponibilizando a andlise e
monitoriza¢do das atividades dos estudantes. Apesar de apresentarem uma solugéo para algumas das lacunas
existentes no sistema de ensino e apresentarem suporte tanto para plataformas web como para plataformas
maoveis, todos eles apresentam, naturalmente, caracteristicas e recursos diferentes, que os distinguem. Dos
sistemas apresentados apenas o Blackboard e o Docebo né&o sdo open source, 0 que significa que para serem
utilizados precisamos de ter uma licenga comercial. Alguns dos recursos, como o férum de discussao e o chat
sd0 comuns a todos os sistemas, mas a funcionalidade de video conferéncia ndo esta disponivel no Claroline.
Em termos de whiteboards, apenas o Dokeos ndo tem este servico.

A comparacao dos seis LMS mostra que o Moodle e o ATutor possuem as melhores ferramentas de comu-
nicagdo com interface amigavel, o que permite um acesso facil e eficaz a informagao (Cavus e Zabadi, 2014).
Contudo, o Blackboard e o Moodle sao bastante semelhantes em termos de recursos administrativos, colabo-
racdo e métodos de instrugdo. Em termos de interface, o Dokeos aparenta ter melhores funcionalidades e é
menos complexo do que o Moodle. O Docebo destaca-se pelos seus recursos administrativos e desenvolvi-
mento de cursos (Keles e Ozel, 2016). O sistema de gestéo de aprendizagem mais complexo é o Claroline, pelo
que a sua utilizagao é mais dificil (Cavus e Zabadi, 2014).

A adaptabilidade néo é alcangada na totalidade em nenhum dos sistemas comparados, tal como é possivel
verificar na Tabela 1. Nesta tabela podemos ver um resumo de algumas das caracteristicas e funcionalidades

13
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disponibilizadas por cada um dos sistemas que vimos. Contudo, todos tém féruns de discussao que permitem
desenvolver versdes melhoradas, o que € um dos aspetos positivos dos LMS (Cavus e Zabadi, 2014).

Moodle | Blackboard | Claroline | ATutor | Dokeos | Docebo
Pago Nao Sim Nao Nao Nao Sim
Monitorizagédo Sim Sim Sim Nao Sim Sim
Quizzes Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Chat Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Conferéncias Sim Sim Nao Sim Sim Sim
WhiteBoard Sim Sim Sim Sim Nao Sim
Open Source Sim Nao Sim Sim Sim Naéo
Suporte web e mobile Sim Sim Sim Sim Sim Sim

Tabela 1: Andlise comparativa de LMS



ANALISE E AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS ESTUDANTES

3.1 CONTEXTUALIZACAO E OBJETIVOS

A avaliagcao de desempenho dos alunos € apontada por especialistas como sendo uma parte continua e inte-
grante do processo de aprendizagem dos alunos. A monitorizagdo do desempenho envolve avaliagdes que tém
um papel vital no fornecimento de informagao orientada para ajudar estudantes, professores, administradores,
e decisores politicos a tomar decisdes (Ogor, 2007).

A grande quantidade de dados atualmente existentes nas bases de dados dos estudantes excede a capa-
cidade humana de analisar e extrair a informagdo mais Util sem a ajuda de técnicas de andlise automatizada
(Algarni, 2016). Estes fatores, em mudanca na educagdo contemporanea, levaram entéo a procura de monito-
rizagdo eficaz e eficiente do desempenho dos estudantes nas instituicbes de ensino. As técnicas tradicionais
de medicdo e avaliagdo comegaram a ser substituidas por técnicas de DM (Ogor, 2007). Os processos de
DM ou de rastreamento detalhado das atividades realizadas pelos estudantes ao longo do tempo é uma das
formas que existe para sustentar a analise da aprendizagem dos estudantes (Teasley, 2017). A metodologia
de DM permite que, a0 mesmo tempo que se extrai padrdes Uteis e validos do ambiente da base de dados do
ensino superior, se contribua para assegurar proactivamente que os estudantes maximizem o seu desempenho
académico (Ogor, 2007).

Os processos numa intervengdo analitica de aprendizagem tipica sdo bastante mais simples e expeditos,
se para além da aplicacdo de DM utilizarmos ferramentas de visualizag@o de dados adequadas, tais como o0s
dashboards (painéis interativos para a visualizacdo de dados) (Jiv, 2018). Estes painéis séo considerados mais
do que uma simples cole¢@o de indicadores e de graficos, com as formas e interfaces mais variados, capazes
de fornecerem visualmente os elementos de dados necessarios para responder as mais diversas perguntas, de
acordo com as dimensoes de andlise que neles possam estar refletidas (Bolos et al., 2014b).

Da perspetiva de quem toma decisdes, 0s dashboards fornecem uma forma bastante facil, rapida e Util
de visualizar informacéo importante, consolidada e organizada, segundo uma ou mais vertentes de analise,
envolvendo uma ou mais medidas de andlise (Teasley, 2017). Através do aproveitamento dos recursos visuais é
possivel identificar visualmente tendéncias, padroes e anomalias e, desta forma, orientar na tomada de decisdes
(Few, 2006a).

Desde que se possua a informagao necessaria, estes painéis de visualizagdo de dados permitem, em tempo
real, identificar facilmente os problemas que possam estar a ocorrer no processo de aprendizagem ou analisar
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os resultados da aplicagao deste ou daquele método de ensino (Reimers e Neovesky, 2015). Esta monitorizagao
do progresso da aprendizagem dos alunos ajuda os professores a desempenharem as suas fungdes de maneira
eficaz, tanto na facilitacdo de aprendizagem, como no fornecimento de feedbacks, avaliagéo e classificacao
(Park e Jo, 2015).

As universidades podem recorrer aos dashboards para gerir 0 desempenho dos alunos, definindo métricas
e indicadores de desempenho que s@o monitorizados ao longo do tempo. Deste modo, nos préximos anos
prevé-se que estes painéis de visualizacdo de dados se tornem essenciais nas universidades (Muntean et al.,
2010). A monitorizagdo poderd ser interativa, histdrica, personalizada e analitica, o que reflete os padrdes de
aprendizagem, desempenho e interagdes dos alunos (Park e Jo, 2015).

3.2 MODELOS DE AVALIAGAO DO DESEMPENHO DE ESTUDANTES

A aplicagao de modelos de DM permite identificar o mais cedo possivel quais os alunos que precisam de um
acompanhamento especial e, desta forma, investir em estratégias que visem melhorar o processo de ensino
(Kumar e Pal, 2011). Esta solugdo é considerada muito promissora para reduzir o fracasso e abandono escolar,
através da sua previsdo antecipadamente (Marquez-Vera et al., 2013a).

O DM é uma ferramenta poderosa de inteligéncia artificial - Artificial Intelligence (Al), que pode descobrir
informacao util através da andlise dos dados de muitos angulos ou dimensoes, categorizar essa informacéo,
e resumir as relagdes identificadas na base de dados. Subsequentemente, esta informagao ajuda a tomar ou
a melhorar as decisoes. Nas solugbes de DM, os algoritmos podem ser utilizados independentemente ou em
conjunto para alcangar os resultados desejados.

No decorrer dos ultimos anos, o0 uso crescente da tecnologia nos sistemas educativos tornou disponivel
uma grande quantidade de dados, o que contribuiu para um aumento no interesse da aplicag@o de técnicas de
mineragdo de dados educacionais - Education Data Mining (EDM) para analisar e prever o desempenho dos
alunos (Sorour et al., 2015).

O processo de aplicagdo de DM para sistemas de ensino pode ser interpretado segundo diferentes pontos
de vista. De um ponto de vista educacional e experimental, pode ser visto como um ciclo iterativo de formagao
de hipdteses, testes e aperfeicoamento, tal como podemos verificar na Figura 7 (Romero e Ventura, 2013).
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Figura 7: Descoberta de conhecimento educacional e processo de DM - figura adaptada de (Romero e
Ventura, 2013)

Neste processo, 0 objetivo no é apenas transformar dados em conhecimento, mas também filtrar o conheci-
mento extraido para a tomada de decisdes sobre como modificar o ambiente educacional, de modo a melhorar
a aprendizagem do aluno. Este é um tipo de avaliagao formativa de um programa educativo, enquanto ainda
esta em desenvolvimento, e com a finalidade de melhorar continuamente o programa.

A EDM é uma disciplina emergente que visa desenvolver métodos para explorar os tipos de dados exclusiva-
mente provenientes do contexto educacional e utilizar estes métodos para compreender melhor os estudantes
€ 0s ambientes em que eles aprendem (Romero et al., 2008b). Estes diferem dos tipicos métodos de DM uma
vez que quando utilizada explicitamente, € responsavel pela hierarquia multinivel e carece de dados indutivos
independentes (Algarni, 2016). Esta pode ser esbogada como a combinagéo de trés areas principais, (Figura 8):
ciéncias da computacao, educacéo e estatistica. A intersecéo dessas trés areas também torna outras subareas
intimamente relacionadas com a EDM, como: a educacdo baseada em computador, DM, Machine Learning
(ML) e anélise de aprendizagem - Learning Analytics (LA).
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Figura 8: Principais dreas relacionadas com a EDM - figura adaptada de (Romero e Ventura, 2013)

Recorrendo a estas técnicas é possivel ter acesso a uma quantidade significativa de informacao relevante
uma vez que fornece uma imagem mais clara dos alunos e dos seus processos de aprendizagem. A semelhanca
de outros processos de extracao de técnicas de DM, a EDM extrai informacao interessante, interpretavel, atil e
inovadora a partir de dados educativos.

A sua utilidade é notéria em diversas éreas, incluindo a identificagéo de alunos em risco, identificacdo de
necessidades de aprendizagem prioritarias para diferentes grupos de alunos, aumento das taxas de graduacéo,
avaliacéo eficaz do desempenho institucional, maximiza¢&o dos recursos do campus e otimiza¢@o da renovagao
curricular da disciplina (Algarni, 2016).

Planeamento ,:P:r:.lt:_lcrll?:;r
Implementagio .
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Sistema educativo
Informagéo
Professores académicas Estudantes
[ Mineracao de dados
Mns.trar Mostrar recomendagoes
conhecimento
descoberto

Figura 9: Mineragdo de dados educacionais — figura adaptada de (Romero e Ventura, 2007)

A Figura 9 apresenta o cendrio basico da utilizagdo da EDM, no qual existem grupos de interessados, tais
como estudantes ou professores, que podem beneficiar destas técnicas de diferentes formas. No caso dos
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estudantes, estes podem receber conselhos ou recomendagdes de recursos ou tarefas que sao adequadas para
complementarem o conhecimento atual e atingirem os objetivos da aprendizagem. Enquanto os professores
podem analisar a eficacia da metodologia aplicada e dos recursos fornecidos através da observagao dos dados
analisados (Romero e Ventura, 2007).

3.3 ANALISE DE MODELOS DE AVALIACAO

O primeiro modelo estudado trata-se de uma nova abordagem baseada em técnicas de mineragéo de texto
para prever o desempenho dos alunos recorrendo aos métodos de andlise semantica latente - Latent Seman-
tic Analysis (LSA) e k-means clustering. Estes métodos permitem a extrag@o de informag@o seméntica dos
comentarios escritos liviemente pelos alunos. Para estipular situagdes de aprendizagem os comentarios sao
categorizados aplicando o método PCN, no qual a aprendizagem antes das aulas é representada por P, a com-
preensdo e aproveitamento durante as aulas C e o plano de atividades de aprendizagem posteriormente as
aulas N. Este modelo é constituido por cinco fases: recolha dos comentarios, preparacao de dados com LSA,
fase de treino aplicando o0 método k-means clustering, fase de teste e detecdo de ruidos (Sorour et al., 2015).

A recolha dos comentérios é executada com a aplicagdo do método PCN. De seguida, s&o aplicados 3 dife-
rentes passos na preparacdo dos dados. Primeiramente € feita uma analise morfoldgica, de seguida calculada
a frequéncia das palavras e, por fim, a aplicacdo do método LSA para analisar padrdes e relacoes. Na fase
de treino é aplicado o algoritmo k-means clustering com 5 clusters e a fase de testes foi realizada recorrendo
a validag@o cruzada — cross validation (CV) com 10-fold com 90% dos comentérios para treino e 10% de teste.
Por fim, é verificada a existéncia de outliers (Sorour et al., 2015).

Selecao dos dados Pré-processamento Mineracao Andlise
\
—— - I | I n,;a
—— — -

Figura 10: Processo de mineracdo de dados

Nos varios modelos estudados, o processo de mineracdo de dados (Figura 10) permite identificar, extrair e
avaliar as variaveis no processo de aprendizagem. Varios algoritmos e técnicas, como classificagéo, regressao,
redes neuronais, algoritmos genéticos, entre outros, sdo aplicados para extrair conhecimento de bases de dados
(Kumar e Pal, 2011).

No segundo modelo estudado de modo a prever o desempenho no final do semestre, o processo de EDM
aplicado foi constituido por seis etapas distintas, preparagao de dados, sele¢ao e transformacéo, classificagao,
medicao da impureza e aplicagéo do critério de separaga@o. Neste estudo foram aplicadas as arvores de deciséo

- Decision Tree (DT), que sdo normalmente utilizadas para obter informag&o para efeitos de tomada de decisdes.

Existem trés tipos de algoritmos de aprendizagem amplamente utilizados, ID3, ASSISTANT e C4.5. Neste caso
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foi optado por aplicar o algoritmo simples de aprendizagem em DT, o ID3. Neste modelo a previséo é realizada
através da andlise de varias varidveis da avaliacéo e resultados obtidos pelos alunos, tais como os resultados
dos exames e dos laboratorios (Kumar e Pal, 2011).

O terceiro modelo analisado, também de EDM, considera os fatores que afetam o desempenho dos alunos e
é composto pelas mesmas quatro fases apresentadas anteriormente na Figura 10: selecdo de todos os dados
sobre os alunos, pré-processamento, aplicacdo de métodos de classificacao e, por fim, a interpretacéo dos
resultados obtidos. Neste modelo sdo aplicados diferentes algoritmos de DM que s&o executados com variaveis
em estudo diversas, desde interacdo social, atividades extracurriculares ou bases académicas. Os algoritmos
aplicados s@o DT, redes neuronais - Neural Network (NN), Naive Bayes e K-Nearest Neighbor para no final os
resultados serem comparados e, desta forma, ser selecionado o algoritmo que produz os melhores resultados.
As técnicas de classificacdo foram selecionadas tendo por base a reputacdo na literatura de mineragao de
dados recentemente publicada e na superioridade de previsdo em problemas deste tipo. As DT apresentam
como vantagem a detecéo e interpretacdo das regras criadas sem esforco devido ao seu formato em forma
de arvore, 0 que diminui a ocorréncia de erros. Neste estudo, foi utilizado o algoritmo C4.5, um algoritmo de
alta classificagao na pesquisa de prospecéao de dados. No caso das NN estas tém a capacidade excecional de
desenvolver significado a partir de dados complexos. A percecao MLP foi 0 modelo selecionado uma vez que é
0 mais famoso para objetivos de classificacdo académica. O ultimo modelo selecionado foi 0 Naive Bayes que
€ uma das abordagens mais simples para a constru¢do de um modelo de classificagdo (Shahiri et al., 2015).

O objetivo do quarto modelo foi classificar os alunos com notas finais iguais em grupos diferentes depen-
dendo das atividades realizadas na plataforma Moodle (Moodle, 2020). Para avaliar o desempenho e a utilidade
dos diferentes algoritmos de classificacdo, 0 modelo tem por base os dados do sistema e-learning. Este modelo
também é constituido pelas fases tipicas do processo de DM apresentadas na Figura 10. Os dados analisados
tém por base a interacédo e uso dos alunos, posteriormente na fase de pré-processamento é realizada a discreti-
zagao dos valores numéricos e 0 balanceamento dos dados. Os algoritmos aplicados incluiram DT, alguns dos
mais conhecidos algoritmos s&o o C4.5 e CART, induc&o de regras que é uma &rea de aprendizagem de maqui-
nas em que as regras de producao if-then s@o extraidas de um conjunto de observagdes, as NN que também
podem ser utilizadas para inducéo de regras, entre outros. No problema educacional em questao era muito im-
portante que 0 modelo de classificagéo obtido fosse de facil utilizagao, para que os professores pudessem tomar
decisdes, pelo que os algoritmos foram selecionados tendo em conta se iriam produzir modelos compreensiveis
e de fécil interpretacdo. Estas técnicas foram aplicadas separadamente, mas também podem ser aplicadas em
conjunto a fim de obter informagdes interessantes de forma mais eficiente e rapida (Romero et al., 2008a).

No quinto modelo em estudo foi implementado o processo de EDM numa plataforma de e-learning. Este
é constituido pelas quatro etapas do processo de DM, que pode ser consultado na Figura 10. Numa primeira
etapa é feita a selecao dos dados, neste caso em especifico da plataforma Moodle. De seguida é realizado o pré-
processamento dos dados que engloba a selecdo dos dados bem como a sua discretizacao e transformagéo
para o tipo de dados pretendido. Depois s@o ser aplicados os algoritmos de DM para construir e executar o
modelo. Os algoritmos aplicados s&o agrupados em diferentes categorias, estatisticas, visualizagao, clustering,
classificacéo e regra de associagao.
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A visualizagao pretende ajudar os utilizadores a compreender e analisar grandes quantidades de dados. Por
outro lado, as estatisticas de utilizagcdo dos alunos séo frequentemente o ponto de partida para a avaliagao
num sistema de e-learning. O clustering é um processo de agrupamento de objetos em classes de objetos
semelhantes, o algoritmo aplicado foi o k-means que é considerado um dos algoritmos de agrupamento mais
simples e mais populares. Existem varios classificadores disponiveis, mas neste estudo, foi aplicado a arvore
de decisdo com o algoritmo C4.5 para caracterizar os alunos que passaram ou reprovaram. As regras de
associacdo permitem descobrir relacbes entre atributos em bases de dados, produzindo declaragées if-then
relativamente aos valores de atributo. Estas s@o as mais gerais e conhecidas técnicas de DM, contudo existem
outras técnicas de DM que também so utilizadas nos sistemas e-learning, tais como mineragdo de padrdes
sequenciais, mineragao de textos, analise de outliers e analise de redes sociais. Por fim, é possivel interpretar
e avaliar os resultados (Romero et al., 2008b).

O dltimo modelo de EDM pretendeu, através da aplicagao de técnicas de EDM, prever o fracasso e abandono
escolar. Para tal, procura identificar quais os fatores, tanto pessoais como académicos, que influenciam o
fracasso dos alunos. Neste modelo a metodologia é semelhante aos apresentados anteriormente, porém no
pré-processamento dos dados, além da limpeza dos dados - data cleaning, a transformagao de varidveis e
particdo dos dados - data partitioning, foram aplicadas técnicas como a sele¢éo de atributos e balanceamento
dos dados. Neste modelo é proposta a aplicacéo de diferentes técnicas de DM uma vez que este é um problema
complexo e de grandes dimensdes. No processo de DM foram utilizados cinco algoritmos de indugéo de regras
(JRip, NNge, OneR, Prism e Ridor) e cinco de DT (J48, C4.5, SimpleCart, ADTree e RandomTree). As DM e
algoritmos de indugéo de regras sao bastante utilizadas por serem técnicas de classificacdo que fornecem uma
explicacdo para o resultado da classificacéo e pode ser utilizado diretamente para a tomada de decisdes. Para
além disso, uma das vantagens das DT é que podem ser diretamente transformadas num conjunto de regras
if-then, que é uma das formas mais populares de representagao de conhecimento devido & sua simplicidade e
compreensibilidade. Desta forma, um utilizador mesmo que ndo seja experiente na area de DM, pode utilizar
diretamente a saida obtida por estes algoritmos para detetar estudantes com problemas (Mérquez-Vera et al.,
2013a).

3.4 ANALISE COMPARATIVA

Todos os seis modelos estudados tinham como objetivo prever o desempenho dos alunos. Para tal, foram
aplicadas técnicas de DM, como foi 0 caso do modelo para classificagdo dos alunos, e métodos de EDM nos
restantes. Estes diferem na medida em que analisam diferentes fatores que podem afetar o desempenho e tam-
bém sado aplicadas diferentes metodologias, desde as etapas do pré-processamento, bem como os algoritmos
testados, tal como podemos verificar na Tabela 2. O primeiro modelo em estudo, de analise de aprendizagem,
aparenta ser 0 menos apropriado para o caso em estudo uma vez que apenas tem em consideragdo comenta-
rios. Os modelos de previsdo do desempenho e de previsdo do fracasso e abandono escolar, apresentam uma
grande variedade de varidveis em analise, englobando fatores extracurriculares e sociais, enquanto os restantes
tém um maior foco no percurso escolar dos alunos, apresentando assim mais semelhangas com o problema a
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solucionar. Os modelos tiveram por base as etapas constituintes do processo de DM (Figura 10), sendo depois
adaptados. A maior parte dos modelos estudados tinha em comum a aplicagéo de diferentes algoritmos de DT
e de indugdo de regras, contudo em todos foram aplicados diversos algoritmos de classificagao diferentes com

o0 intuito de analisar os resultados obtidos e selecionar o melhor selecionador.

X . L Sistemas | Previsdo
Anidlise | Analise . Classificag¢do
) Previsio de fracasso/
aprendi- | desem- de )
desempenho aprendi- | abandono
zagem penho alunos
zagem escolar
Previsdo Sim Sim Sim Sim Sim Sim
EDM Sim Sim Sim Nao Sim Sim
Variaveis 1 8 36 11 13 77
Etapas 5 7 3 3 4 4
Algoritmos 1 1 3 5 9 10

Tabela 2: Andlise comparativa dos modelos estudados
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UM SISTEMA PARA A AVALIAGAO DE DESEMPENHO

41 CARACTERIZAGAO DO MODELO DE AVALIAGAO

O DM é um processo criativo que requer uma série de diferentes competéncias e conhecimento. Contudo,
atualmente, ndo existe uma framework standard para a realizacdo destes projetos. E necessério o desenvol-
vimento de uma abordagem padrdo que ajude a traduzir problemas empresariais em tarefas de mineragao de
dados, ou seja, que sugira transformacdes de dados apropriadas e técnicas.

O CRoss Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) (Wirth, 2000) aborda parte destes proble-
mas uma vez que este define um modelo do processo de modo a fornecer uma framework para a realizacéo de
projetos de DM que seja independente tanto do sector industrial como da tecnologia utilizada.

O modelo genérico do processo € Util para o planeamento, comunicagé@o dentro e fora da equipa do projeto
e documentacdo. Para além disso, fornece uma excelente base para o desenvolvimento de um modelo de
processo especializado constituido por varios passos descritos ao pormenor e indica conselhos praticos para
todas estas etapas. Desta forma, o processo torna os grandes projetos de DM menos dispendiosos, mais
fidveis, repetiveis, faceis de gerir e mais rapidos.

O ciclo de vida da DM é decomposto em seis fases: compreensdo do negécio, entendimento de dados,
preparacao de dados, modelacéo, avaliagdo e implementacdo. Na Figura 11 é apresentada a sequéncia das
varias fases, que ndo é rigorosa. As setas neste caso indicam as dependéncias mais importantes e frequentes
entre fases e o circulo exterior simboliza a natureza ciclica do processo de DM. A extragéo de dados néo termina
assim que uma solucéo é encontrada e implementada uma vez que sdo aprendidas licdes durante o processo
de implementac&o da solugdo que podem desencadear novas questdes empresariais.
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Compreenséo do Entendimento
Negécio dos dados

Y Preparacéo dos
Impleme ma?éo 1
Modelagem

Avaliagio

Figura 11: Modelo CRISP-DM - figura adaptada de (Wirth, 2000)

A primeira fase da metodologia CRISP-DM é a compreensédo do negdcio - business understanding - que se
centra na compreensao dos objetivos e requisitos do projeto, seguida da conversao deste conhecimento numa
definicdo detalhada do problema de DM bem como num plano preliminar para alcancar os objetivos.

De seguida, a fase de compreenséo de dados - dafa understanding comega com a recolha inicial de dados
e prossegue com a andlise dos mesmos para que haja uma familiarizagdo com os dados e identificar eventuais
problemas de qualidade.

A fase de preparacdo de dados - data preparation - abrange todas as etapas de limpeza e transformagéo
para construir o conjunto de dados final a partir dos dados em bruto iniciais, desde a limpeza dos dados - data
cleaning até a reducao dos mesmos - data reduction.

Em seguida, na fase de modelagéo - modeling - sdo selecionadas e aplicadas diversas técnicas e analisados
os parametros de modo a obter os valores ¢timos. Esta etapa pode ser executada vérias vezes, sendo até

possivel voltar a etapas anteriores para ajustar os dados de acordo com os requisitos da técnica a ser utilizada.

Existem diversos algoritmos sendo que para este caso foram selecionados trés diferentes para serem treinados,
validados e testados. Os modelos selecionados foram as DT, Random Forest (RF) e Support Vector Machines
(SVM). Esta escolha teve por base a sua reputacéo na literatura recentemente publicada (Capitulo 3) sobre DM
e a sua superioridade em problemas deste tipo de previsao.

Na avaliacdo do projeto - evaluation - estdo ja construidos os modelos com alta qualidade, da perspetiva
da analise dos dados. No final desta fase, deve ser tomada uma decis@o sobre a utilizagdo dos resultados da
prospecdo dos dados sendo feita uma andlise dos modelos através da accuracy e da matriz de correlagao.

Na fase final, que é a implementagé@o — deployment - os conhecimentos adquiridos ter@o de ser organizados
e apresentados de forma que o cliente possa utiliza-los (Wirth, 2000).
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Esta foi a metodologia aplicada no desenvolvimento desta dissertagao ao longo de todas as fases, desde o
conhecimento da drea até a modelacao e andlise dos resultados.

4.2 ANGARIACAO E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Os dados colecionados s@o compostos pela avaliagdo obtida por varios estudantes num determinado periodo
de tempo em quizzes, que abrangem todas as matérias selecionadas e avaliadas estando as questdes agrupa-
das por dominios e subdominios. Os alunos ao longo do ano letivo estudam de forma regular e sao realizadas
avaliagdes de forma continua, pelo que a andlise das questdes e respostas permite analisar e avaliar o desem-
penho dos estudantes. No problema em questao foram analisados os dados por aluno, dominio e subdominio
das questdes.

Para a aplicagéo de técnicas de classificag@o e previsao € necessario o pré-processamento de dados. Nesta
fase é feita uma analise cuidadosa das variaveis e dos valores correspondentes para eliminar quaisquer anoma-
lias e garantir a qualidade e confiabilidade das informagdes disponiveis. O pré-processamento é constituido por
4 etapas distintas: limpeza de dados (data cleaning), integracdo dos dados (data integration), transformagéo
(data transformation) e reducao de dados (data reduction).

O processo de limpeza de dados é caracterizado pelo processamento de valores em falta - missing values,
dados ruidosos - noisy data e dados inconsistentes - inconsistent data. Os dados reais podem ser incomple-
tos, com a existéncia de dados ausentes, ruidosos, se existirem erros aleatdrios ou valores discrepantes ou
inconsistentes. Os dados que comp0e o0 dataset em questdo s&o obtidos através de uma aplicagdo que gere
as avaliagdes dos alunos, ou seja, que gere todo o processo de registo dos dados pelo que ndo permite a
existéncia destes problemas nos dados brutos.

A integracdo dos dados € o processo de combinar dados derivados de vérias fontes de dados num unico
conjunto de dados consistente sendo que ha uma série de questdes a serem consideradas durante a integragéo
de dados. Contudo, os dados que sdo analisados sao obtidos de uma unica base de dados que armazena
0s registos obtidos de uma dada aplicacdo de gestdo de avaliagdes pelo que segue padrdes pré-definidos
(Ahmed Mueen e Manzoor, 2016).

O objetivo da transformacéo dos dados é transformar os valores dos dados num determinado formato, escala
ou unidade que seja mais adequado para andlise, através de processos como a normaliza¢éo, agregagao ou
generalizagdo. Nesta etapa foi necessario codificar as varidveis categdricas em valores numéricos utilizando téc-
nicas de codificacdo. Nos dados em estudo duas das varidveis séo categdricas nominais, o tipo e subdominio
das questbes, bem como uma variavel categérica ordinal, o tipo da questao. As restantes varidveis sao nume-
ricas. Varidveis categdricas sao varidveis que contém etiquetas - labels em vez de valores numéricos. Existem
dois tipos principais de varidveis categoricas: as nominais, que sao variaveis que nao estéo relacionadas entre
si em qualquer ordem, e ordinais, que sao varidveis onde existe uma certa ordem entre elas. Existem varias
as técnicas de codificagdo (Potdar et al., 2017), sendo que a Label Encoding (scikit learn, 2022c) é uma das
solugdes mais simples e comuns para transformar varidveis categéricas. Contudo, 0 One-Hot Encoding (scikit
learn, 2022d) é a maneira mais comum e correta de lidar com dados categéricos ndo ordinais. Esta técnica
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compara cada nivel da varidvel categérica com um nivel de referéncia fixo e transforma uma Unica variavel com
n observacdes e d valores distintos em d variaveis bindrias com n observagcdes cada uma. Cada observacéo
indica a presenca, com o valor 1, ou auséncia, com o valor 0, da varidvel binaria (Potdar et al., 2017). Também
foi necessario fazer encoding da varidvel temporal, neste caso como se pretende preservar a natureza ciclica
das suas entradas a abordagem foi decompor em outras variaveis com as caracteristicas como o dia, més, ano
e dia da semana.

Apds a transformagédo dos dados foi realizada a selecdo de caracteristicas - feature selection com o intuito
de identificar os atributos que tém maior impacto no problema em questdo. Embora o nimero de variaveis em
estudo ndo seja elevado, algumas néo estéo relacionadas com o desempenho do aluno. A feature selection
(Dash e Liu, 1997) € o processo em que sao selecionados, automaticamente ou manualmente, os recursos que
mais contribuem para a variavel de previsdo ou saida. Neste caso foi aplicado tanto a feature selection manual
como a automatica recorrendo a Matriz de Correlagéo. A correlagdo indica como os recursos estao relacionados
entre si ou com a varidvel de saida. Como resultado da feature selection, na Tabela 3 sdo apresentadas as
varidveis selecionadas. No problema em questéo a andlise realizada foi por dominio, subdominio e aluno pelo
que as variaveis em estudo diferem de acordo com a analise pretendida. Sendo assim, na analise por dominio
e aluno todas as varidveis em analise sao as indicadas. Porém, na analise por subdominio esta mesma variavel
nao estara em andlise.

Variavel Descricao
question.answering_time | Tempo de resposta da questdo
question.subdomain Subdominio da questao
question.difficulty_level Dificuldade da questdo
question.type Tipo da questdo
timetag.day Dia da resposta
timetag.month Més da resposta
timetag.year Ano da resposta
timetag.weekday Dia da semana

Tabela 3: Resultado da feature selection

A andlise complexa em grandes conjuntos de dados pode levar muito tempo ou mesmo ser inviavel por isso
a etapa final do pré-processamento dos dados € data reduction, ou seja, o processo de redugao dos dados
por meio de uma representacao mais eficaz do conjunto de dados sem comprometer a integridade do dataset
original. No caso que temos em méos néo foi necessario ser aplicado.

4.3 CLASSIFICAGAO DE DESEMPENHO

Num processo de classificagdo é constituido por duas partes, o treino e o teste. Os dados de teste — test set
sdo utilizados para estimar a exatidao das regras de classificagdo. No treino, 0 modelo é construido utilizando
parte dos dados conhecidos como conjunto de treino - training set, que conhecem todos os atributos, incluindo
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as classes. Apds a construcdo de um modelo, este é utilizado para definir uma etiqueta ou classe para um
novo registo onde o atributo da classe é desconhecido (Ahmed Mueen e Manzoor, 2016). Foi utilizado um
conjunto de dados para teste e treino dos modelos, utilizando a técnica train-test split, com divisao aleatoria do
mesmo: 70% das respostas foram utilizadas para treino e 30% para teste da qualidade dos modelos. Todos
0s modelos desenvolvidos utilizaram os mesmos dados de treino e de teste. O objetivo dos algoritmos de
classificacéo é gerar resultados corretos e precisos. Existem numerosos métodos para a criagdo de conjuntos
de classificadores, como DT, NN, Naive Bayes e SVM. Foram selecionadas trés técnicas de classificacdo com
base na sua reputacdo na literatura recentemente publicada sobre mineragao de dados e a sua superioridade
em problemas deste tipo de previsdo para analisar o problema em estudo.

A DT é um algoritmo de aprendizagem de maquina supervisionado de suporte a tomada de decisao cuja
estrutura é em forma de arvore, representando conjuntos de decisGes que por sua vez geram regras para a
classificacdo de um conjunto de dados (Ahmed Mueen e Manzoor, 2016). Esta é uma técnica utilizada para
classificacdo e também previsdo de conjuntos de dados. A aprendizagem recorrendo a arvores de decisao é
um método muito utilizado e poderoso na prospeg¢ao de dados. O objetivo é criar um modelo que preveja o valor
de uma variavel alvo com base em varias varidveis de entrada. Cada nodo interior da drvore corresponde a
uma das varidveis de entrada e cada folha representa um valor da variavel alvo dado os valores das varidveis
de entrada representados pelo caminho desde a raiz até a folha (Kesavaraj e Sukumaran, 2013). Basicamente,
como podemos ver na Figura 12, o conhecimento é representado numa DT por:

* NO raiz: N6 raiz, que é o nd que executa a primeira divisdo, que pode ser em dois ou mais sub-nos.
Um sub-né que se divide em outros sub-nds, denomina-se por né de decisdo. Quando removemos sub-
nés de um no de decisé@o, esse processo € chamado de poda - pruning. Com o método de pruning, 0s
nds desnecessarios da arvore de decisdo podem ser removidos, para que se obtenham resultados mais
refinados e se reduzam os erros.

* Nos folhas/terminal: N6 folha/terminal que s@o os nds que preveem o resultado. Quando o né é dividido
em sub-nds, este € chamado de nd pai e os sub-nds de nos filhos.

* Ramos: Ramos, que ligam os nds entre si e revelam o fluxo da resposta.

Por isso, 0 n6 raiz é o ponto de partida da arvore e os nés folha/terminal contém as perguntas ou critérios
que desejamos obter resposta (da Rocha e de Sousa Junior, 2010).
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Sub-N6 de Decisao

Sub-M6 de Decisao

Né Folha/Terminal Né Folha/Terminal Né Folha/Terminal Né Folha/Terminal

Figura 12: Estrutura de uma DT

As DT caracterizam-se pelos resultados derivados serem faceis de interpretar e de compreender e, para
além disso, em relacdo a outros métodos, ndo requerem um grande pré-processamento dos dados. Contudo,
s80 mais propensas a sobreajuste — overfitting -, ou seja, ajustam-se muito bem ao conjunto de dados, mas
mostram-se ineficazes para prever novos resultados. Este problema pode ser atenuado com a definicdo de
uma profundidade méxima. Porém, isso pode introduzir um enviesamento e, portanto, comprometer a precisao
dos resultados. As DT s&o muito sensiveis em relagdo aos atributos relevantes no conjunto de dados. Uma
pequena alterag@o no dataset pode causar grandes alteragdes na estrutura da arvore. Além disso, tornam dificil
a particdo de atributos com dados continuos, pelo que ndo sao adequadas para conjuntos de dados com este
tipo de atributos .

As RF s@o um algoritmo de aprendizagem supervisionada que cultiva muitas arvores de classificagdo. Na
pratica, produz uma colecéo de arvores de decis@o. Esta é uma técnica utilizada tanto em processo de classifi-
cagdo como em processo de regressédo de conjuntos de dados. A principal diferenga entre o algoritmo das DT e
das RF é que o estabelecimento de nés de raiz e de nds de segregacéo, neste ultimo, é feito de forma aleatdria.
Esta aleatoriedade provém do método Bagging que envolve a utilizag@o de diferentes amostras de dados em
vez de apenas uma amostra. As DT produzem resultados diferentes, dependendo dos dados de treino, que séo
posteriormente classificados e 0 mais elevado é selecionado como resultado final (Kha, 2020). Observando a
Figura 13 verificamos que as RF dependem de vérias RF e cada uma consiste em nds de decisé&o, nds de folha,
e um nd de raiz. Os n6s de folha de cada arvore sé&o o resultado final produzido por essa DT especifica. Neste
simples classificador de arvores aleatdrias, 0s nodos azuis s@o a previsao e a selecdo da producao final, que
segue o sistema de votacdo maioritaria. O resultado escolhido pela maioria das DT torna-se o resultado final do
sistema de floresta tropical.
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Figura 13: Estrutura de uma RF

As RF destacam-se pelo aumento da precisao e redugdo do problema de overfitting dos dados. Para além
disso, 0 desempenho dos testes ndo diminui com o aumento do numero de arvores, que é uma vantagem tendo
em conta que a construgdo de inimeros modelos de DT gera resultados mais exatos. Porém, este algoritmo
utiliza mais recursos e consome mais tempo do que as DT, devido a sua aleatoriedade (Kha, 2020).

As SVM s&o modelos de aprendizagem supervisionados com algoritmos de aprendizagem associados, que
analisam dados e reconhecem padres. Como podemos constatar na Figura 14, a SVM bésica toma um con-
junto de dados de entrada e prevé, para cada uma das entradas, qual das duas classes forma a saida, tornando-
a num classificador linear binario ndo-probabilistico. Os modelos SVM tém formas funcionais semelhantes a NN
e fungdes de base radial, que sdo técnicas de DM populares. As SVM é um algoritmo de treino para a classifica-
¢éo da aprendizagem e regras de regressao, contudo a qualidade da generalizacéo e facilidade de treino deste
modelo estd muito para além das capacidades dos mais tradicionais (Cortes e Vapnik, 1995).

Dados
misturados

ololole

Figura 14: Processo do classificador SVM
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Uma SVM generaliza muito bem as novas amostras quando os pardmetros s@o sabiamente escolhidos, sendo
altamente eficaz mesmo com dados de alta dimensao, permitindo por vezes obter solugdes Unicas. Todavia,
o resultado da SVM é dificilmente interpretavel e conforme o tamanho do conjunto de dados em estudo vai
aumentando o tempo necessario para fazer os cdlculos associados cresce rapidamente e a interpretabilidade
diminui (Karamizadeh et al., 2014).

Os trés modelos escolhidos para aplicar no problema em questao foram as DT, as RF e as SVM, os resultados
bem como as conclusdes sao apresentadas no Capitulo 5.

Dado que o objetivo é encontrar um modelo com um desempenho elevado ou que a taxa de erro seja menor,
recorremos a otimizagao dos hiper pardmetros - Hyperparameter Optimization (HPO) ou tuning que é o processo
de afinagdo dos pardmetros enquanto construimos modelos de aprendizagem . Este processo apresenta varios
casos de utilizagao importante, nomeadamente:

* Reduzir o esfor¢o humano necessério para aplicar a aprendizagem mecanica;
* Melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem de maquinas;

* Melhorar a reprodutibilidade e a equidade dos estudos cientificos (Bergstra e Bengio, 2012).

Existem, principalmente, dois tipos de métodos de otimizacdo de HPO, em concreto a pesquisa manual e
o0s métodos de pesquisa automatica. A pesquisa manual experimenta os conjuntos de hiper pardmetros a méo,
pelo que depende da intuicdo e da experiéncia do utilizador e a medida que o nimero de hiper pardmetros e a
gama de valores aumenta, tornando-se, assim, bastante dificil de gerir (Wu et al., 2019).

Para superar os inconvenientes da pesquisa manual, foram propostos algoritmos de pesquisa automatica,
tais como a pesquisa em grade - grid search. O principio deste algoritmo é a pesquisa exaustiva no qual hé a
formag@o de um modelo de aprendizagem com cada combinagdo de possiveis valores de hiper pardmetros no
conjunto de formag&o e avalia 0 desempenho de acordo com uma métrica pré-definida. Contudo, a eficiéncia
do algoritmo diminui rapidamente a medida que o nimero de hiper parametros é ajustado e a gama de valores
dos hiper pardmetros aumenta (Wu et al., 2019).

Para resolver o problema do custo dispendioso do grid search, foi proposto o algoritmo de pesquisa alea-
téria - random search, uma vez que, tendo em conta que na maioria dos conjuntos de dados apenas alguns
dos hiper pardmetros séo realmente importantes, reduz a pesquisa a hiper pardmetros que nao importam, e,
finalmente, obtém-se a solugdo aproximada da fun¢éo de otimizagdo. Para tal, a pesquisa é aleatdria através
de combinagdes aleatdrias de uma gama de valores (Wu et al., 2019).
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Figura 15: Comparacdo grid search e random search — figura adaptada de (Bergstra e Bengio, 2012)

Em comparacdo com o grid search, o random search é mais eficiente num espaco de alta dimensdo. No
entanto, ndo é fidvel para treinar alguns modelos mais complexos. O random search torna a paralelizagdo mais
facil e a atribuicao de recursos mais flexivel. Como se pode ver na Figura 15, comparando as duas abordagens,
mostrando o espago hiperparamétrico, a disposicéo aleatdria mostra que o random search explora o espago de
forma mais ampla (Bergstra e Bengio, 2012), tendo isso em consideragao, decidimos aplicar ambos os métodos
de otimizacéo e fazer a sua comparagao no Capitulo 5.

No caso das DT, quando a arvore estd a ser treinada, é possivel que alguma folha tenha apenas uma ob-
servacdo associada, 0 que pode conduzir a uma situag@o de overfitting. Para controlar esse tipo de situagéo
podemos usar os hiper parametros min_samples_split e min_samples_leaf. O primeiro destes pardmetros ga-
rante que um corte s6 € feito em nds com no minimo de min_samples_split observagées. No entanto, mesmo
que esse numero seja alto, é possivel que alguma das folhas geradas por esse corte tenham um nimero muito
baixo de observagdes. Para resolver este problema, podemos usar o min_samples_leaf, que determina o nu-
mero minimo de observagdes que cada folha deve ter. Assim, se um corte fosse criar uma folha com menos
observagdes, este ndo seria realizado. Para além disso, podemos usar também max_depth para controlar a
profundidade méaxima da arvore. Outros hiper parametros importantes das DT sdo o max_features, que é o
numero de caracteristicas a considerar quando se procura a melhor divisdo, o splitter, que é a estratégia usada
para escolher a divisdo a cada né, e o criterion, que é a fun¢@o para medir a qualidade de uma divisao. Por ul-
timo, o random_state, que permite selecionar de forma aleatdria as caracteristicas e amostras de dados. Sendo
assim, para este caso, foram selecionados sete parametros no total e 0s seus respectivos valores para serem
manipulados. As RF diferem dos hiper pardmetros indicados anteriormente uma vez que o parametro splitter
nao existe. Nas SVM existem trés pardmetros que sdo habitualmente otimizados, nomeadamente, o kernal, que
transforma as entradas de baixa dimensdo numa dimensao superior, o C, que é o pardmetro de penalizagéo,
representando uma classificagdo ou termo errado, e, por ultimo, 0 gamma, que define até que ponto chega a
influéncia de um unico exemplo de treino, ou seja, que 0 gamma alto considerara apenas pontos préximos ao
hiper plano plausivel enquanto que 0 gamma baixo considerara pontos a uma distancia maior.
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Neste trabalho foram aplicados os algoritmos de grid search e random search com CV. A CV ¢é utilizada
durante o treino do modelo, dividindo os dados de treino em duas partes, dados de treino e dados de validacéo.
O tipo de CV mais popular é a CV em K-Fold, que é, basicamente, um processo iterativo que divide os dados de
treino em k particdes. Cada iteragcdo mantém uma particdo para teste e as restantes particdes k-1 para treino
do modelo. A préxima iteragdo ira definir a particao seguinte como dados de teste e as k-1 restante como dados
do treino. E assim por diante. Em cada iterag@o, é registado o desempenho do modelo e, no final, dara a média
de todo o desempenho. Facilmente se pode constatar que este processo é demorado (Arlot e Celisse, 2010).

Para a aplicagdo do grid search é também necessario definir parametros importantes. O estimador, que é o
modelo em questao, os valores possiveis para os hiper parametros referidos anteriormente, 0 método para medir
a performance do modelo, que, como no caso pretendemos fazer classificagao, sera a precisao — accuracy - e
0 numero de jobs em paralelo a executar o algoritmo, que interfere diretamente com a velocidade do processo.
Quando o valor é -1 s&o usados todos 0s cores disponiveis e o nimero de folds para a CV, que no caso é o
padrao, 5 folds. No caso do random search utilizam-se a maior parte dos mesmos parametros, acrescentando,
contudo, a definicdo do nimero de combinagdes para serem selecionadas aleatoriamente.

4.4 PREVISAO DE DESEMPENHO

No processo de classificacdo, 0 modelo a derivar € o de prever a classe de objetos cuja etiqueta de classe é
desconhecida. Geralmente, a classificacdo dos dados realiza-se num processo em duas fases, que sao apren-
dizagem e uma etapa de classificag@o. Esta ultima é utilizada para prever etiquetas de classe para dados de
formacao (Mayilvaganan e Kalpanadevi, 2015). A classificagdo € uma técnica de prospeg¢ao de dados preditiva
que faz previsao sobre valores de dados utilizando resultados conhecidos que foram encontrados a partir de da-
dos diferentes. Os modelos preditivos tém o objetivo especifico de nos permitir prever o valor desconhecido de
uma variavel de interesse, dados os valores conhecidos de outras variaveis (Pandey e Pal, 2011). As técnicas
de previsao diferem das técnicas de classificagdo, uma vez que os registos s@o classificados de acordo com
a previsdo de comportamentos futuros ou dos valores estimados para o futuro. Os resultados obtidos apenas
podem ser validados, esperando pelo acontecimento. Apds a constru¢@o e a andlise dos varios modelos de
classificagéo indicados na secgédo anterior, foi possivel prever o resultado da resposta a uma dada pergunta do
questionario das matérias selecionadas e avaliadas, utilizando 0 modelo selecionado. Os modelos em questao
encontram um padrdo no conjunto de dados em analise, o que faz com que seja possivel prever, para um dado
conjunto de perguntas, o resultado que seria obtido.

Nesta dissertagdo pretendeu-se prever o desempenho dos alunos em situagdes de avaliagdo, uma vez que,
para determinadas questoes, pretende-se prever se o aluno ird acertar ou ndo a questdo. Para tal teve-se
em conta as diversas variaveis que pudessem influenciar o desempenho do aluno. Sendo assim, nesta fase o
objetivo foi determinar, para um determinado periodo de tempo, de 5, 10 ou 15 dias, a taxa de acerto do aluno.
Para tal, inicialmente foi selecionado um grupo de questdes ja respondidas pelo aluno, num determinado periodo
de tempo. Este grupo de questdes é constituido pelo nimero médio de questdes respondidas diariamente neste
periodo de analise, sendo estas questdes selecionadas de forma aleatdria. Apds formado o grupo de questdes
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a analisar foi utilizado o modelo treinado e testado na fase anterior para prever se 0 aluno acerta ou erra cada
uma das questdes para cada dia. Apds esta previsao foi, entao, possivel calcular a taxa de acerto, que resulta
do cociente do numero de questdes corretas pelo nimero de questdes respondidas.

4.5 CLUSTERING DE DESEMPENHO

Para lidar com a grande quantidade de dados gerados hoje em dia, um dos principais meios que temos para
o fazer é classifica-los ou agrupa-los num conjunto de clusters. Estes sistemas de classificagdo podem ser
supervisionados, caso tenham categorias supervisionadas discretas, que provém de dados rotulados, ou nao
supervisionados, se tiverem categorias ndo supervisionadas, que provém de dados néo rotulados. No clustering,
que é uma classificacdo ndo supervisionada, ndo existem dados rotulados. Basicamente, pretende-se separar
este tipo de dados num conjunto discreto e estruturado com categorias ou agrupamentos. O principal objetivo
da andlise de clusters é dividir um grupo de objetos em subgrupos homogéneos, através de uma medida de
semelhanca escolhida (Xu e li, 2005).
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Figura 16: Ilustracdo do processo de clustering — figura adaptada de (Xu e Ii, 2005)

Na Figura 16 estd apresentada uma ilustracdo do processo de clustering. Nesse processo, podemos ver
que, inicialmente, é feita a sele¢@o ou extracao dos dados. A sele¢@o escolhe caracteristicas distintivas de um
conjunto de dados, enquanto que a extracdo utiliza algumas transformaces para gerar caracteristicas Uteis e
inovadoras a partir das originais. Ambas as operagdes s&o cruciais para a eficacia do processo, uma vez que
podem diminuir a carga de trabalho dos algoritmos.

Apds essas operagdes é feita a sele¢@o do algoritmo de clustering, tarefa na qual é selecionada uma me-
dida de proximidade e a construgdo de uma fungdo critério. Os padrdes sdo agrupados de acordo com as
semelhancas entre si, mas a medida de proximidade afeta diretamente os resultados. Esta medida permite a
construgdo de uma funcédo de critério de clustering tornando este um problema de otimizagdo. Desta forma,
para a resolucéo de qualquer problema é fundamental investigar quais s@o as caracteristicas, de modo a definir
e implementar a estratégia mais apropriada. Dado um mesmo conjunto de dados o resultado do processo de
clustering pode diferir, uma vez que este depende da abordagem escolhida, tanto na escolha do algoritmo como
dos paradmetros. Na fase de validacéo é feita uma andlise dos clusters obtidos, do seu nimero e do seu signifi-
cado. Por fim € realizada a interpretag@o dos resultados. Neste processo pretende-se dar aos utilizadores uma
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visdo analitica dos dados originais de modo a resolver eficazmente problemas que possam ser encontrados (Xu
e li, 2005).
Os algoritmos de clustering podem ser categorizados em trés tipos de estruturas diferentes. De referir, 0

particional, o hierarquico e o individual. Os algoritmos mais populares sdo os particionais e 0s hierarquicos.

Os hierarquicos agrupam os dados com uma sequéncia de particdes numa estrutura hierarquica, enquanto os
particionais dividem diretamente os dados em algum numero pré-definido de agrupamentos, sem uma estrutura
hierarquica (Xu e li, 2005).

Existem vérios algoritmos de clustering. No entanto, estes algoritmos de agrupamento funcionam eficaz-
mente em dados puramente numéricos ou puramente categoricos, pelo que a maioria deles tém um mau de-
sempenho em tipos mistos, ou seja, com dados categdricos e numéricos.

O algoritmo k-means (scikit learn, 2022b) é um dos algoritmos mais populares que é utilizado em mineragéo
de dados e no reconhecimento de padrdes. Basicamente, porque é simples e facil de implementar. Contudo,
apesar da sua popularidade, este algoritmo também apresenta algumas desvantagens, ja que apenas permite
a utilizacao de dados numéricos, ndo podendo ser aplicado quando existem dados categricos.

Para fazer o agrupamento de dados, uma alternativa ao k-means € a utilizagdo do algoritmo k-mode (pypi,
2021). Este é o resultado da modificacdo do k-means, no qual foi substituida a fun¢do da distancia euclidi-
ana pela simples medida de dissimilaridade de correspondéncia, isso permite com que seja possivel fazer o
agrupamento de dados categdricos. Contudo, esta alternativa ndo permite realizar a analise de dados mistos
(numéricos e categdricos) (Girsang et al., 2020).

Uma das solugdes apresentadas na resolugdo de valores numéricos e categoricos para problemas de seg-
mentagao é redefinir a medida da distancia e aplicar aos algoritmos ja existentes. O k-prototypes (pypi, 2021) é
um dos mais famosos métodos, que faz a integragdo dos métodos k-means e k-modes e utiliza uma medida de
proximidade combinada para comparar as observagoes analisadas. O k-prototypes é um método conhecido e
largamente utilizado para segmentacao de dados numéricos e categdricos (Shihm et al., 2010).

A implementag@o k-prototypes é realizada em 4 fases distintas. Na primeira fase sao lidos todos os parame-
tros a partir dos dados, tais como a quantidade de dados, o nimero maximo de cada agrupamento, todos os
atributos com tipo numérico e tipo categérico, bem como os nomes e tipos dos atributos. Na fase seguinte é
feita a selecdo inicial de k protétipos iniciais, para de seguida alocar cada objeto do conjunto de dados ao pro-
tétipo mais proximos, levando em consideracdo a medida de proximidade combinada. Apds cada realocagéo,
s&o atualizados os protétipos nos novos grupos, clusters. E analisado novamente a pertinéncia de cada objeto
nos clusters formados, caso existam objetos que precisem de ser realocados séo atualizados os protétipos nos
clusters ja formados. Este processo é repetido até que néo exista nenhum objeto do conjunto de dados para ser
alocado ou realocado (Girsang et al., 2020).
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Variavel Descric¢ao Tipo

question.answering_time | Tempo de resposta da questdo | Inteiro
question.subdomain Subdominio da questdo Objeto
question.difficulty_level Dificuldade da questao Inteiro
question.type Tipo da questdo Objeto

Tabela 4: Dados em andlise no processo de clustering

O conjunto de dados em estudo é constituido por dados mistos - mixed data types, ou seja, com valores numé-
ricos e categdricos em estudo, como podemos verificar na Tabela 4. Portanto, existiam duas solugdes possiveis,
a aplicagéo do algoritmo k-means, com encoding das varidveis categoricas, ou do algoritmo k-prototypes.

Nestes dois algoritmos, k-means e k-prototypes, é necessario indicar o valor de k, que representa o nimero
de clusters nos dados. Existem alguns métodos que permitem identificar o nimero. Para esta investigagao,
foi aplicado o método Elbow (Bholowalia e Kumar, 2014), que é um método visual que tem como ideia base
escolher um numero de clusters de modo a que ao adicionar outro cluster nao da uma modelag@o muito melhor
dos dados. A escolha do numero de clusters é de extrema importéncia, uma vez que a percentagem de variagao
explicada pelos clusters é tragada em fungao do ndmero de clusters. Os primeiros clusters acrescentam muita
informag@o. Porém, a partir de uma dada altura, o ganho marginal cai drasticamente e é percetivel a formagéo
de um éngulo no grafico, sendo esse o valor 6timo de k (Bholowalia e Kumar, 2014).

O primeiro método aplicado sobre os dados em estudo no nosso caso foi 0 k-prototypes. Primeiramente
foram normalizadas as variaveis continuas do conjunto de dados, de modo a garantir que ndo seriam conside-
radas mais importantes que as categéricas. Recorrendo ao método Elbow, determinou-se o valor 6timo de k
analisando o gréfico da Figura 17, para, de seguida, se aplicar o algoritmo k-prototypes. O algoritmo foi aplicado
para trés clusters distintos, sendo indicadas as colunas cujos dados sdo categoricos (colunas 1 e 3).

Elbow method for optimal k
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Figura 17: Identificagdo do Elbow para o processo k-prototypes
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O outro método alternativo aplicado foi 0 k-means, com One Hot Encoding das variaveis categéricas. O k foi
determinado através do mesmo método e o valor obtido também foi trés, observando a Figura 18.

elbow method for optimal k
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Figura 18: Defini¢ao do Elbow para o processo k-means

De seguida, no Capitulo 5, podemos ver os resultados obtidos, bem como a andlise realizada e as conclusdes
que foram tiradas.
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ANALISE DOS MODELOS IMPLEMENTADOS

5.1 CLASSIFICACAO DO DESEMPENHO

Para a andlise dos modelos discutidos e implementados foi utilizado um conjunto de dados - dataset cons-
tituido por dados sintetizados, gerados com um script em Python que construiu um conjunto de respostas
bastante amplo, relativo a um periodo de 180 dias, tendo cada um dos dias cerca de 50 registos. O dataset
final integrou cerca de 340 000 entradas. Cada modelo desenvolvido foi testado e treinado com os dados de
acordo com o pretendido, isto porque se pretendia uma analise bastante detalhada, em particular, por aluno, por
dominio e por subdominio de estudo.

Foi implementado as DT, inicialmente sem qualquer tipo de otimizagao, recorrendo a classe DecisionTree-
Classifier. Os dados usados para treinar e testar o modelo em questao séo apenas constituidos por questoes
de um dado dominio. Na Figura 19 é possivel ver a arvore resultante da aplicagdo do algoritmo de DT o stan-
dard, na qual podemos analisar a impureza Gini (scikit learn, 2022a), que é o valor do método de divisao do no,
em que quanto menor seja este valor, maior € a homogeneidade do nd, bem como o numero total de amostras,
os critérios de classificagdo e 0 nimero de amostras nds a esquerda e a direita do n6 em questdo. No inicio
obtivemos 7000 amostras todas elas misturadas. Contudo, o valor da impuzera de Gini ja esta proximo de zero,
o valor ja é relativamente baixo por isso ja existem dados que estdo bem separados. Escolhendo um dia menor
que 19.5 passamos a ter um valor de impureza um pouco mais baixo, tendo ja apenas 263 amostras. Neste
caso foi verificado o valor do subdominio, que tal como foi indicado em secgdes anteriores foi utilizado o0 método
One Hot Encoding para processar estas varidveis categdricas pelo que se o valor do subdominio for “Introdugéo
aos Sistemas NoSQL’ serd 1 ou serd 0 caso seja outro subdominio. Desta forma, ao escolher um subdominio
“Introducéo aos Sistemas NoSQL”, a condicéo é falsa e passamos a ter um valor de Gini bastante mais inferior
e apenas 19 amostras, contudo se escolhermos um subdominio que nao seja este o valor aumenta um pouco e
0 nimero de amostras mantem-se elevado, 244. Esta andlise pode ser assim feita ao longo de toda a &rvore.

37



5.1. Classificacdo do Desempenho 38

timetag.date_day <=19.5
gini=0.5
samples = 7000
value = [3521, 3479]
class = Correct

TV \F;ise

question.subdomain_Introdugio aos Sistemas NoSQL <= (0.5 question.subdomain_Introducio aos Sistemas NoSQL <= 0.5
gini = 0.493 gini =0.5
samples = 263 samples = 6737
value = [147, 116] value = [3374, 3363]
class = Correct class = Correct
question.subdomain_SQL <= 0.5 question.answering_time <= 90.0 question.type_Definicio <= 0.5 question.difficulty_level <= 1.5
gini = 0.496 gini =0.388 gini=0.5 gini =0.498
samples = 244 samples = 19 samples = 6186 samples = 551
value = [133, 111] value = [14, 5] value = [3117, 3069] value = [257, 294]
class = Correct class = Correct class = Correct class = Incorrect

Figura 19: Resultado obtido: Arvore resultante da aplicagio do modelo DT

Como se pode ver na Tabela 5 a accuracy obtida no treino foi de 77.3% e no teste de 56.0%, pelo que
0 modelo de base ndo é muito bom, uma vez que os valores obtidos sao relativamente baixos. Desta forma,
apesar de 0 modelo ter uma aprendizagem melhor com os dados de treino do que generalizar sobre novos dados
(dados de teste), apresenta alguma dificuldade em generalizar. Contudo, ndo estamos perante um caso de
overfitting nem underfitting. Este problema pode estar associado a propria natureza dos dados e dos parametros
utilizados no algoritmo, que neste caso foram os standards. Por isso, recorreu-se aos métodos grid search e
random search com CV para tentar melhorar o desempenho do nosso modelo.

Primeiro foi aplicado o grid search, com o objetivo de testar as varias combinagdes possiveis dos hiper
parametros, selecionando aqueles que obtiveram menor erro. Os parametros selecionados permitiram definir
valores como a profundidade méxima da arvore de 12 ou o nimero minimo de amostras de cada folha e para
fazer corte ser 4 e 10, respetivamente. A aplicac@o deste algoritmo afetou os resultados obtidos, tendo a
accuracy do treino diminuido para 59% e 50% de teste.

De seguida foi aplicado o random search com os mesmos hiper parametros em andlise. Como ja era es-
pectavel neste caso, os valores 6timos mudaram. Por exemplo, a profundidade maxima da arvore foi agora de
18 e 0 nimero minimo de observagdes de cada folha foi de 2. Com a aplicagéo deste algoritmo os valores da
accuracy mantiveram-se semelhantes aos obtidos anteriormente, sendo 58% no treino e no teste 50%. O tempo
de execucao deste algoritmo foi muito menor do que o anterior, o grid search.

De seguida foi analisado 0 mesmo modelo com os dados explorados por subdominio de conhecimento. Neste
caso utilizamos o subdominio “Algebra Relacional” no processo de andlise. Foi analisado o modelo base e
também o modelo com a otimizagao dos hiper parametros. Os resultados obtidos foram muito semelhantes aos
obtidos anteriormente, tal como podemos observar na Tabela 5.

Por dltimo, foram analisados os dados por aluno, tendo-se selecionado, a titulo de exemplo, o aluno ‘u001 -
Ana Castro e Cunha’. Neste caso a accuracy do treino obtida no modelo base foi muito elevada 96% e a de teste
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manteve-se semelhante, 0 que nos permite observar um caso de overfitting no qual o modelo tem dificuldade em
generalizar. Através da aplicacéo dos algoritmos grid search e do random search tornou-se possivel melhorar a
performance do algoritmo de DT aplicado anteriormente, ndo se tendo verificado overfitting.

Em anélise Modelo Precison | Recall | Accuracy treino | Accuracy teste

DT 0.51 0.60 0.773 0.56

Dominio DT Grid Search 0.51 0.55 0.59 0.50
DT Random Search 0.50 0.61 0.58 0.50

DT 0.52 0.60 0.77 0.51

Subdominio DT Grid Search 0.51 0.71 0.51 0.50
DT Random Search 0.52 0.58 0.52 0.57

DT 0.54 0.53 0.96 0.52

Aluno DT Grid Search 0.51 0.58 0.69 0.53
DT Random Search 0.50 0.51 0.62 0.53

Tabela 5: Sintese dos resultados obtidos com o modelo DT

Analisando os dados obtidos na fase de treino e de teste, apresentados na Tabela 5, 0 modelo DT apresenta
resultados abaixo do esperado com uma accuracy de treino a rondar os 70% e uma accuracy de teste de ape-
nas 50%. Para além disso, a otimiza¢&o dos hiper pardmetros com CV habitualmente permite obter melhores
resultados pelo que era expectavel uma melhoria da accuracy, o que nao se verificou. Existem diversas justifi-
cacgdes para a obtencdo de resultados como estes, contudo tendo em conta que 0 processo de implementagao
decorreu de forma normal e o processo adotado foi o correto, a justificagdo mais plausivel para este caso em
especifico sera uma limitagdo dos dados ou entdo do modelo em analise. Foram implementados e analisados
outros modelos de modo a comparar os resultados obtidos e, desta forma, perceber o modelo mais adequado
para 0 caso em estudo.

O modelo analisado posteriormente foi as RF, primeiro 0 modelo base através da classe RandomForestClas-
sifier com os parametros standard. Também foi feita a andlise dos resultados por dominio, subdominio e aluno
uma vez que pretendemos que 0 modelo fosse adequado para os requisitos inicialmente definidos. Na Figura
20 podemos ver a DT resultante do primeiro estimador do modelo RF. A andlise desta arvore difere da obtida
no modelo anterior na Figura 19 porque o nimero de amostras é bastante menor uma vez que este modelo é a
combinacao de varias DT.
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timetag.week_day <= 1.5
gini=0.5
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i =

Figura 20: Resultado obtido: Arvore resultante da aplicagio do modelo RF - 1° estimador

Na Tabela 6, podemos observar que o modelo RF sem qualquer tipo de otimiza¢do se comportou de forma
semelhante ao modelo DT analisado anteriormente, como tal voltou-se a aplicar o grid search para otimizar os
hiper parametros. Pela andlise dos resultados obtidos (Tabela 6) verificou-se um aumento da performance em
relacdo ao modelo DT, tanto na analise por dominio como por aluno. Além disso, deixou também de existir
overfitting neste Ultimo caso. Por fim, foi ainda aplicado o random search. Verificdmos que a performance
melhorou em todos os casos e que o tempo de execucdo do random search foi bastante inferior.

Em anélise Modelo Precison | Recall | Accuracy treino | Accuracy teste

RF 0.51 0.50 0.72 0.50

Dominio RF Grid Search 0.51 0.55 0.58 0.50
RF Random Search 0.50 0.55 0.65 0.50

RF 0.49 0.51 0.76 0.50

Subdominio RF Grid Search 0.51 0.54 0.59 0.50
RF Random Search 0.51 0.57 0.67 0.51

RF 0.52 0.49 0.95 0.52

Aluno RF Grid Search 0.48 0.68 0.58 0.51
RF Random Search 0.51 0.50 0.74 0.5

Tabela 6: Sintese das métricas obtidas com o modelo RF

Analisando os dados obtidos na fase de treino e de teste, apresentados na Tabela 6, 0 modelo RF também
apresenta resultados abaixo do esperado com uma accuracy de treino a rondar os 75% e uma accuracy de
teste de apenas 50%. Neste modelo mesmo com a otimizagao dos hiper pardmetros 0 comportamento foi
semelhante ao obtido no modelo DT analisado anteriormente.

O ultimo modelo que foi treinado e testado foram as SVM tanto o modelo base como com a otimizagao
dos hiper pardmetros. Os resultados obtidos foram bastante baixos relativamente aos obtidos nos modelos
anteriores, com uma accuracy de treino e teste a rondar os 50%, como podemos observar Tabela 6.
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Em anélise Modelo Precison | Recall | Accuracy treino | Accuracy teste

SVM 0.51 0.42 0.51 0.49

Dominio SVM Grid Search 0.49 0.57 0.60 0.50
SVM Random Search 047 0.53 0.60 0.50

SVM 0.49 0.48 0.53 0.50

Subdominio SVM Grid Search 0.51 0.48 0.62 0.50
SVM Random Search 0.49 0.50 0.51 0.50

SVM 0.49 0.51 0.52 0.50

Aluno SVM Grid Search 0.50 0.55 0.53 0.50
SVM Random Search 0.49 0.51 0.54 0.51

Tabela 7: Sintese dos resultados obtidos com o modelo SVM

Terminada a andlise de todos os modelos, verificdmos que nenhum deles apresentou uma performance
relativamente boa, uma vez que a accuracy de treino rondou os 60/70% e a de teste manteve-se apenas
pelos 50%, mesmo tendo-se feito a otimizagao dos hiper pardmetros e com a utilizagao de CV. Contudo, foram
resolvidos alguns problemas de overfitting nos modelos DT e RF.

Tendo sido feita uma andlise de trés modelos diferentes, o que poderemos concluir é que o problema em
questao sera derivado dos dados em analise, ou seja, a sua natureza e ndo o modelo em questdo. Uma vez
que os dados foram gerados de forma aleatdria por um script, 0 modelo conseguiu aprender relativamente bem
as relacoes existentes nos dados de treino, mas apresenta dificuldades a generalizar dado que apresenta difi-
culdades a encontrar os mesmos padrdes nos dados de teste. Desta forma, apesar dos resultados obtidos nao
terem ido de encontro as expectativas, foi selecionado o modelo RF, uma vez que foi 0 modelo que apresentou
melhores resultados e que se mantiveram estaveis nos varios casos analisados. A otimizacéo selecionada foi
com random search uma vez que os resultados obtidos com ambos os métodos de otimizagéo foi semelhante,
mas o tempo de execucao do grid search é extremamente elevado em comparag@o com o random search.

5.2 PREVISAO

A andlise de uma série temporal pretende, por norma, alcancar dois objetivos: a modelagao e a previsdo
dos valores futuros. O primeiro objetivo consiste em encontrar um modelo que tenha em conta as relagoes
existentes entre as observagdes, permitindo a descricdo da série temporal e o segundo objetivo diz respeito a
previséo de valores futuros.

A previsao é o processo de fazer previsoes sobre o futuro com base em dados do passado e tem um grau de
risco e incerteza ligado a ela.

A aplicagéo do modelo selecionado anteriormente, RF, tornou possivel analisar qual seria 0 comportamento
do(s) aluno(s) no futuro, tendo em conta os dados que temos até ao momento, ou seja, da série temporal.
Esta série temporal que sera analisada pode ser definida pelo utilizador, podendo ser de dias, semanas, meses
ou até mesmo anos. Desta forma, é agora possivel observar o desempenho de um aluno nos 5, 10 ou 15 dias
seguintes ao ultimo dia com dados de questdes respondidas no quiz. Para cada um dos dias é possivel observar
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a taxa de acerto, ou seja, 0 numero de questdes acertadas, tendo em conta o nimero de respostas que foram
dadas. Na Figura 21 podemos analisar o comportamento de um determinado aluno, ou seja, analisar qual foi
0 desempenho do aluno num determinado periodo de tempo (19 de novembro a 24 de novembro) bem como
o desempenho que é previsto obter nos dias seguintes (5 dias). Apesar da accuracy obtida pelo modelo RF
desenvolvido ter sido relativamente baixa (cerca de 75%) verificdmos que as previsdes obtidas habitualmente
mantem a tendéncia do desempenho que o aluno apresentava recentemente, ndo sendo verificadas grandes
irregularidades.

Previsdo Desempenho Geral

100%
—e— Previsao
—a— Dados Anteriores
B0%
(=]
E 60%
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= —
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Mov 19 Nov 21 Mov 23 Mov 25 Mov 27 MNav 29
2021

Figura 21: Previsdo do desempenho (taxa de acerto) de um aluno

S&o varios os tipos de previsao disponiveis, para além do desempenho de um determinado aluno (Figura 21),
€ possivel obter a previsao do desempenho por dominio e subdominio.

Previsao do Desempenho por Subdominio
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Figura 22: Previsdo do desempenho (taxa de acerto) por subdominio

A previsdo apresentada anteriormente (Figura 21) é uma previsdo do desempenho em geral, mas também
foi possivel fazer previsdes mais especificas como é o caso do desempenho por subdominios (Figura 22). Ana-
lisando as previsdes obtidas verificamos que estas habitualmente mantém-se semelhantes ao longo dos dias,
ndo existindo casos que evidenciem previsdes sem sentido.
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As previsdes obtidas foram de encontro aos objetivos definidos inicialmente, uma vez que permitem uma
andlise clara e explicita do desempenho dos alunos. Os resultados foram bons dado que mantém a tendéncia
de desempenho obtido pelo aluno ao longo do tempo e ndo foram encontradas previsdes que realgassem
grandes problemas no modelo desenvolvido. Contudo, a previsdo tem um grau de risco e incerteza associado e
0 modelo desenvolvido apresenta uma accuracy de apenas de cerca de 75%.

5.3 CLUSTERING DO DESEMPENHO

Nesta fase o objetivo é criar grupos homogéneos, identificando os clusters. Para tal nesta dissertagdo foram
implementados dois algoritmos distintos de clustering, o algoritmo k-prototypes, que € uma combinagdo dos
algoritmos k-means e k-modes, € o algoritmo k-means com One Hot encoding.

Nas Figura 23 e Figura 24, podemos observar os graficos obtidos com a aplicagao do algoritmo k-prototypes.
Como podemos observar existem 3 diferentes clusters. Na Figura 23 temos dois graficos, com o tempo de
resposta e a dificuldade da questdo. Existem 3 clusters distintos, o primeiro cluster, cluster 0, é constituido
por questdes com maior dificuldade (dificuldade 2 a 5) e o tempo de resposta mais baixo a médio. O segundo
cluster, cluster 1, o algoritmo agrupou questdes com menos dificuldade (dificuldade entre 1 e 4) e um tempo de
resposta baixo a elevado. Por fim, o terceiro cluster é constituido por todos os niveis de dificuldade (dificuldade
1 a5) e o tempo de resposta médio a alto. Desta forma, podemos concluir que o tempo de resposta nao esta
diretamente relacionada a dificuldade das questdes.

Na Figura 24 estdo apresentados graficos com os subdominios e tipos das questdes. Analisando os resulta-
dos obtidos, verificamos que todos os clusters sdo constituidos por todos os subdominios e tipos de questdes.

Normalmente, numa analise dos resultados obtidos no clustering, é facil e intuitivo identificar os clusters.
Porém, neste caso isso nao se verificou neste caso, tendo sido dificil tirar conclusdes dos resultados obtidos. O
dataset em estudo é constituido por dados sintetizados e a geracéo aleatoria dos dados ndo varia muito o0 que
pode justificar a distribuicdo dos dados e a dificuldade de agregacéo dos mesmos.

180 ferems] - labels 5 [ = labels
. 1 L]
. LI
160 . s 0
o 4 oo} - [}
it i
2140 H
=1 =
o o
E o
W 120 ] -— ===y E 3 e} -— —
o
=)
o 1+
=1 =
E  m 2
= =
[= e -— -
80
60 - = 1 -_— -
0 4]
Constant Constant

Figura 23: Resultados obtidos: clustering com k-prototypes
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Figura 24: Resultados obtidos: clustering com k-prototypes

De seguida foi aplicado o algoritmo k-means com One Hot Encoding, tendo sido os resultados obtidos os
apresentados na Figura 25. Como podemos observar foram obtidos também 3 clusters, tal como no algoritmo
apresentado anteriormente. Contudo, neste caso todos 0s clusters apresentados sdo constituidos por questoes
dos varios niveis de dificuldade. No primeiro cluster, cluster 0, as questdes s&o respondidas em tempo médio; no
segundo cluster, cluster 1, o tempo é baixo; e no ultimo cluster o tempo de resposta € elevado. Os resultados
obtidos nos graficos do subdominio e tipo da questdo s&o exatamente iguais aos obtidos pelos algoritmos k-
prototypes (Figura 24).

Com a aplicacdo deste algoritmo tornou-se ainda mais dificil identificar os clusters do que com o algoritmo
anterior e conseguir interpretar os resultados, ndo sendo possivel concluir qualquer tipo de relagdo entre as
varidveis em estudo.
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Figura 25: Resultados obtidos: clustering com k-means

Aqui, esperava-se que os resultados obtidos com os dois algoritmos fossem significativamente diferentes,
uma vez que no k-prototypes os atributos categdricos € 0s numéricos tém o mesmo peso enquanto que o k-
means pesa mais as varidveis categoricas devido ao método de encoding utilizado. Porém, os graficos obtidos
tanto do subdominio como do tipo das questdes, ambas varidveis categdricas, foi igual em ambos os algoritmos.

Com nenhum dos métodos utilizados foi possivel encontrar uma relagao direta entre as varidveis em estudo e
identificar facilmente os clusters. Os resultados obtidos evidenciaram problemas no conjunto de dados, utilizado
tanto para teste e treino. E percetivel através da observagéo dos gréficos que os dados sao sintetizados, tendo
sido gerados de forma aleatdria.
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VISUALIZACAO E ANALISE DE DADOS DE DESEMPENHO

6.1 DASHBOARDS

A visualizagdo de dados permite converter o que € abstrato e complexo em concreto e simples (Park e Jo,
2015). Ferramentas de visualizacdo adequadas, tais como os dashboards, fornecem uma forma util de visua-
lizar dados e informagdes, da perspetiva de quem toma decisoes (Teasley, 2017). O principal objetivo destas
ferramentas é que seja possivel uma percegdo clara da informagdo, possibilitando identificar novas ligagoes
ou padrdes entre os dados, ter uma compreensao mais aprofundada dos dados ou gerar novas maneiras de
pensar.

Estes painéis de visualizacdo de dados séo considerados mais do que uma simples cole¢ao de indicadores
e de gréficos, com formas e interfaces ariados, s@o capazes de fornecerem visualmente os elementos de dados
necessarios para responder as mais diversas perguntas, de acordo com as dimensdes de andlise que neles
possam estar refletidas (Bolos et al., 2014a).

Por norma, os resultados exibidos pelos dashboards refletem a combinagao de vérias métricas de andlise do
dominio em questao, revelando tendéncias, reportando graficamente alarmes ou mesmo grelhas de resultados
muito sofisticadas, como as pivot tables. Todos os elementos que um dashboard possa conter (e.g. valores,
aspetos gréficos, grelhas ou indicadores de desempenho) podem ser configurados e geridos ao longo do tempo
de forma acessivel e flexivel (Muntean et al., 2010).

Os dashboards s&o um dos casos mais comuns de utilizagao para visualizagao de dados, e a sua concecao e
contextos de utilizag@o s@o consideravelmente diferentes das ferramentas de visualizagéo e analise exploratdria
de dados. Em comparacao, os painéis interativos para a visualizagéo de dados reinem inimeros desafios, como
permitir a leitura de relance, pontos de vista coordenados e rastreamento de dados. Existem duas grandes
perspetivas de design diferentes dos dashboards, os visuais em que os dados sao estruturados em gréficos
simples ou mais complexos, e os funcionais constituidos por um ecra interativo que permite a monitorizagédo em
tempo real de dados atualizados dinamicamente (Sarikaya et al., 2019).

O desenho de dashboards nao é uma tarefa simples, a maioria falha na comunicagao eficiente e eficaz, devido
a escolhas ndo certeiras dos componentes de visualizagao da informagéo, detalhe ou precisdo excessiva, ma
codificacdo de dados quantitativos ou qualitativos, medidas apresentadas de forma errada, entre outros. Para
nao serem cometidos erros e sejam feitas representacdes contextualmente adequadas e com uma linguagem
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visual adequada, existe muita literatura que descreve as técnicas e diretrizes que devem ser seguidas (Few,
2006a).

6.2 TECNICAS E COMPONENTES DE VISUALIZACAO

Os dashboards sao uma ferramenta de visualizagdo de dados bastante adequada para auxiliar na tomada de
decisdes. Os painéis de visualizagdo seguem diversas normas de modo que seja possivel monitorizar as infor-
magdes apresentadas de relance. Para tal, as informagdes mais importantes devem ser consistentes e destacar-
se das restantes permitindo assim identificar informacg@o relevante para a tomada de decis@o. Recorrendo-se a
tecnologias de visualizag@o de dados é possivel aumentar a perce¢édo das informagdes (Park e Jo, 2015). Um
dashboard com o intuito de permitir a monitorizacéo de desempenho, deve apresentar uma visdo dinémica e
unica dos elementos que se pretendem analisar através da utilizacdo de componentes visuais especificos, que
permitam destacar dados e exce¢des que requerem uma atengdo particular. A escolha das técnicas de visua-
lizagdo adequadas para cada tipo de informagéo que se pretende exibir € uma das tarefas mais importantes e
desafiantes para o desenvolvimento de um dashboard efetivo e eficaz (Few, 2006b).

Segundo Few (2006), de toda a informag&o visual que nos chega ao cérebro, apenas uma pequena parte é
realmente percecionada e apenas uma parte ainda mais pequena € guardada na memdria de curto prazo. Por
esta razao ndo se deve sobrecarregar o utilizador de informacédo. A complexidade das visualizagdes num dash-
board pode limitar a sua compreensibilidade, pelo que os componentes e técnicas utilizadas devem ser bem
escolhidas. Os elementos de visualizagdo podem ser basicos, como os diversos tipos de graficos, de barras
ou linhas, intermédios, que ja incluem eixos duplos combinados, diagramas de dispersdo e medidas cumulati-
vas, ou avangados, quando se apresentam de visualizagdes de rede, barras ou intervalos de erro, scatterplots
conectados, ou outras visualizagbes personalizadas (Sarikaya et al., 2019). A maioria dos componentes de
visualizagdo enquadra-se nas tabelas ou graficos basicos, uma vez que funcionam bem para transmitir informa-
cOes basicas. Porém, a sua eficécia torna-se limitada para indicadores mais complexos, uma vez que estes
sd0 componentes mais adequados para cendrios cujo volume de dados ndo é grande. A tabela é um elemento
visual utilizado frequentemente para apresentar uma lista de informagdes quantitativas, permitindo a procura e
comparacao de valores. Contudo, para que exista uma boa interpretacao da informagéo é importante que seja
complementada com outras técnicas visuais.

No universo da visualizagdo de dados, existem graficos de barras, circulares, histogramas, gréficos de pontos,
de caixa, de dispersao, de rosas, de mosaico e muitos outros tipos. A escolha da técnica de visualizagdo mais
adequada para cada tipo de informagé@o é uma das tarefas mais importantes e desafiantes para o desenvolvi-
mento de um dashboard efetivo e eficaz. A escolha depende do tipo de dados a serem exibidos, da quantidade
de varidveis envolvidas, e daquilo que deve ser mostrado (houh Chen et al., 2008). Na Figura 26 é apresen-
tado um esquema para auxiliar na escolha da visualizacdo adequada para cada tipo de dado a ser exibido. De
modo a selecionar o componente adequado é necessario fazer uma séria de questdes. Primeiro, se é preten-
dido visualizar valores Unicos ou valores mdltiplos. Para exibir multiplos valores, existem quatro categorias de
elementos:
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* Relagéo - como multiplas variaveis independentes que se relacionam umas com as outras.
» Comparagao - como dois ou mais conjuntos de dados se comparam um com o0 outro.
* Composigao - como um conjunto de dados é composto por divisdes menores.

* Distribuicao - como os diferentes conjuntos de dados estéo espalhados por uma popula¢éo ou outra

distribuicao.
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Figura 26: Diagrama de escolha de tipo de visualizacdo — figura adaptada de (Tim, 2019)

Esta etapa deve ser concluida com cuidado, porque um gréfico tem ou ndo sucesso enquanto ferramenta de
monitorizacdo e de andlise, dependendo do assunto, do contexto, do que se pretende mostrar e das considera-
¢Oes estéticas (houh Chen et al., 2008).
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A representacdo orientada para a decisdo dos resultados € um dos objetivos deste trabalho de dissertagao,
pelo que a informagdo complexa, ndo estruturada e proveniente de varias fontes foi transformada de modo
a ser transmitida de forma resumida, clara e rapida nos dashboards. Desta forma, a construgdo do painel
de visualizagdo de dados é um processo direto, a partir do momento em que s&o recolhidos os dados e 0s
indicadores calculados (Few, 2006b).

6.3 MODELOS E COMPONENTES IMPLEMENTADOS

O principal objetivo do desenvolvimento de dashboards para o sistema com que estamos a trabalhar € moni-
torizar o desempenho dos alunos fornecendo feedback sobre as atividades de aprendizagem e a evolugao dos
estudantes, identificar quem pode estar em risco, e fornecer informagdes sobre a evolugéo das interacdes dos
estudantes na aprendizagem.

0 nosso sistema tem como objetivo principal permitir analisar 0 desempenho dos alunos ao longo do tempo,
para tal foi analisado um conjunto de dados com as respostas dos alunos a quizzes constituidos por questdes de
diversas matérias de uma determinada unidade curricular. De modo a auxiliar na analise e tomada de deciséo
recorremos aos dashboards. Através destes painéis de visualizagdo é possivel observar padrdes e sequéncias,
sendo inferidas tendéncias no desempenho dos alunos. Desta forma, dashboards que exibam os resultados
obtidos pelos alunos, mas também as previsdes de desempenhos sdo importantes, bem como dashboards
que permitem analisar o conjunto de dados em questdo, através da observacéo e andlise dos modelos de
classificagéo e de clustering.

Para a monitorizagdo do desempenho dos alunos, um dos indicadores chave € como os dados podem ser
organizados em intervalos de dados ou classes. Neste trabalho de dissertagéo foi concluido no Capitulo 5, que
0 modelo mais apropriado para a classificagdo do conjunto de dados foram as RF. O resultado deste processo
sdo varias DT, pelo que o mais correto é apresentar uma parte da arvore resultante de um dos estimadores,
de modo a perceber como os dados estdo a ser organizados. Para além disso, outras métricas obtidas como a
accuracy do modelo aplicado ou a profundidade das arvores devem ser apresentadas, estas informagdes sdo
indicadas para tabelas, permitindo visualizar informagao detalhadamente.

Outro dos indicadores é a taxa de acerto em questdes respondidas por um aluno, ou por varios alunos,
num determinado dominio ou subdominio, ou seja, a matéria a que a questao corresponde, num determinado
periodo de tempo bem como a previsao da mesma. As previsdes ao longo do tempo percebem-se melhor na
forma gréfica, uma vez que os gréaficos também reduzem a sobrecarga de informagao quando comparados com
a informagéo tabular.

Analisando a Figura 26, constatamos que pretendemos fazer uma comparagé@o de dados continuos, uma
vez que pretendemos analisar o relacionamento existente num conjunto de dados continuos ao longo do tempo.
Neste caso, o gréfico indicado é o de linhas. Desta forma, torna-se possivel revelar tendéncias ou mudangas ao
longo do tempo.

O ultimo indicador é a relag@o das varidveis em estudo, ou seja, perceber qual a distribuicdo dos dados, se
existem valores atipicos ou algum padrao através da segmentacdo do desempenho. Os graficos de relaciona-
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mentos s&o usados para mostrar a conexao ou correlacao entre duas ou mais variaveis. Sendo assim, para
este indicador recorreu-se ao grafico de dispersdo para a apresentacéo dos resultados.

Dada a quantidade de informagdes e indicadores a serem analisadas, foram desenvolvidos trés dashboard
distintos, um para a classificag@o, um para a previsdo e um outro para a segmentacéo de desempenho. Cada
dashboard é composto pelos indicadores descritos anteriormente.

Apés terem sido definidas as técnicas de visualizag@o para a exibicdo de cada um dos indicadores, foi neces-
sario organiza-las no dashboard. A posi¢cdo dos indicadores tem impacto na perce¢ao das informacdes que se
exibem, os elementos no quadrante superior esquerdo e ao centro recebem a maior parte da atencdo. Em se-
guida, os quadrantes superiores direito, inferior esquerdo e inferior direito, por esta ordem (Few, 2006b). Cada
um dos dashboards foi modelado e implementado seguindo a seguinte logica: o dashboard da classificacéo
€ composto por uma imagem e uma tabela em ambos os quadrantes superiores; 0 dashboard da previsao é
composto por dois graficos um com o desempenho geral do aluno e a previsao, que ira ocupar os quadrantes su-
periores, e outro grafico constituido por varios subgraficos, com a previsdo do desempenho por subdominio, que
ocupard os quadrantes inferiores, uma vez que é informacao mais detalhada, com muita informagéo, pelo que
nao apresenta tanta relevancia; por ultimo, o dashboard de clustering que é composto por quatro graficos, em
que os graficos com informag@o mais relevante do dataset atual, que permitem tirar conclusdes, séo apresen-
tados nos quadrantes superiores e os restantes nos quadrantes inferiores. Na proxima seccéo apresentaremos
estes dashboards de forma mais detalhada.

6.4 CARACTERIZAGAO E FUNCIONAMENTO DOS dashboards

Como ja referido, foram desenvolvidos 3 dashboards diferentes, um para cada modelo implementado, no-
meadamente: classificagéo, previsdo e clustering. Pretendia-se, com cada um destes dashboards, fazer a
monitoriza¢do do desempenho dos alunos ao longo do tempo. Esta andlise pode ser feita por dominio, subdomi-
nio ou aluno. O utilizador decide qual o periodo que pretende analisar bem como o tipo de anélise que pretende
fazer. Na Figura 27 podemos observar o dashboard que disponibiliza o resultado do modelo de classificagéo
implementado. Como indicado anteriormente (Capitulo 5), para este processo de analise utilizamos o algoritmo
RF. No dashboard correspondente (Figura 27) apenas se apresenta uma parte da arvore resultante de um dos
estimadores. Para além disso, é apresentada uma tabela com alguma informagao acerca do modelo implemen-
tado, tal como a accuracy obtida no treino e no teste, ou a precisao e a sensibilidade, bem como o nimero de
estimadores e a profundidade maxima da arvore.
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Avaliagao de Desempenho

Periodo em Andlise.

Em Andlise

Classificagao Dominio Sistemas de Bases de Dados

Figura 27: Dashboard de classificagdo

O dashboard apresentado na Figura 28 permite analisar o desempenho dos alunos, bem como perceber
qual serd o seu desempenho esperado num determinado periodo de tempo, de 5, 10 ou 15 dias. Além disso,
o utilizador pode também definir qual o periodo de analise que quer utilizar. No primeiro gréfico, “Previsdo do
Desempenho Geral” é possivel analisar a taxa de acerto, ou seja, 0 nimero de respostas certas sobre 0 nimero
total de respostas. Desta forma, torna-se possivel perceber qual a evolug@o dos alunos num determinado
dominio ou subdominio e a evolugdo de um determinado aluno. Para além disso, aquando da andlise do
desempenho por dominio e por aluno, é ainda possivel observar 0 nimero de respostas que se prevé que este
ird acertar por subdominio, o que permitira concluir quais as areas que um determinado aluno (ou os alunos em
geral) apresenta(m) maior dificuldade ou facilidade na sua aprendizagem.
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Avaliagao de Desempenho

Periodo em Andlise.

Em Andlise
Previsdo ~ | Dominio ~ | Sistemas de Bases de Dados

5 dias

Previsdo Desempenho Geral

Z - ——
o ﬁ

Nov 19 Nov 21 Nov23 Nov2s Nov2? Nov2

—e— Previsio

—e— Dados Anteriores

Figura 28: Dashboard de previsdo

O ultimo dashboard (Figura 29) apresenta os resultados obtidos do clustering do desempenho. Neste dash-
board estdo incluidos quatro graficos, que permitem analisar os clusters obtidos e desta forma perceber as
semelhancas e os padres existentes nos dados. E possivel analisar o agrupamento feito em relagéo ao tempo
da resposta, dificuldade da questao e ainda relativamente ao subdominio e tipo da questao.
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CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

7.1 CONCLUSOES

Atualmente, a avaliagdo do desempenho de alunos é considerada como uma parte integrante do processo de
aprendizagem, uma vez que € algo que acontece ao longo da aprendizagem dos alunos. Além disso, professo-
res e investigadores defendem que a capacidade de analisar e prever 0 desempenho do aluno é extremamente
importante em ambientes educacionais. Através desta andlise é possivel revelar o conhecimento ja adquirido
pelos alunos e aquilo que ainda possam precisar de aprender ou de melhorar. Através da previsao do desempe-
nho dos seus alunos ao longo do tempo, os professores podem identificar e analisar o processo de ensino e de
aprendizagem e, desta forma, desenvolver uma estrutura de aprendizagem melhorada e mais adequada para
cada um dos seus alunos. Por este motivo, vérias instituicdes de ensino, tais como as universidades, procuram
cada vez mais fornecer ferramentas de avaliacdo de desempenho que possam ser Uteis tanto para os profes-
sores como para 0s seus alunos. Apds o estudo de diversos sistemas de gestéo de aprendizagem verificou-se
que, na generalidade, estes nao oferecem solugdes de dashboards adequadas para as necessidades dos pro-
fessores e alunos, uma vez que ndo permitem monitorizar em tempo real o desempenho dos alunos. Devido a
isso, algumas instituicdes de ensino comegaram a investir no desenvolvimento de solugdes para a avaliagéo de
desempenho dos seus alunos, suportadas por elementos de andlise flexiveis, como painéis de visualizagao e
de monitorizacdo especialmente orientados para esses processos.

A aplicacdo de modelos de DM permite encontrar padroes, relacdes e anomalias em conjuntos de dados.
Assim, é possivel identificar, 0 mais cedo possivel, eventuais questdes problematicas nos métodos e nos mo-
delos de ensino ou em alunos que precisem de um acompanhamento especial e, consequentemente, atuar
atempadamente na atenuacédo desse tipo de problemas. Uma possibilidade bastante concreta para o fazer é
através de aces de investimento em processos de aprendizagem das instituicdes de ensino. Esta é uma so-
lugdo considerada muito promissora para reduzir o fracasso e abandono escolar, existindo atualmente varios
estudos nesta area pelo que ja foram desenvolvidos varios modelos de avaliagdo de desempenho. Numa fase
inicial deste trabalho de dissertacéo foram analisados modelos ja desenvolvidos com o intuito de perceber quais
as melhores metodologias e tecnologias para realizar o processo de constru¢do do sistema de avaliacdo de
desempenho pretendido.

Esta dissertacéo foi elaborada com base na metodologia CRISP-DM, desde a fase de conhecimento da
area até a modelacdo e andlise dos resultados. A primeira fase do trabalho envolveu a angariagéo e o pré-
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processamento dos dados, tarefas de extrema importancia em qualquer processo de analise de dados. Como
tal, esta fase deve ser efetuada de forma ponderada, dadas as suas possiveis consequéncias, que tanto po-
dem ser boas como mas a longo prazo. Um correto pré-processamento permite ndo sé ter um conhecimento
absoluto do conjunto de dados como do problema em analise, uma vez que é responsavel por efetuar todas as
transformagGes no conjunto de dados, como, por exemplo, a remogédo de dados ndo relevantes, ou a normaliza-
c¢édo dos dados, entre outros. Nesta fase foi importante fazer a selecéo das features relevantes para o problema
em questdo, bem como o encoding dos atributos categdricos. Apds o processamento dos dados foram explora-
dos e implementados varios classificadores, isto porque para qualquer problema de aprendizagem automatica
¢ essencial utilizar mais do que um classificador — um classificador ndo é garantidamente o mais adequado
para todos os problemas e dados. No nosso caso, os classificadores utilizados foram DT, RF e SVM. Com o
intuito de otimizar os classificadores implementados recorreu-se a hiperparametriza¢ao, na qual foram aplicados
os algoritmos grid search e random search com CV. Ja no processo de previsao os dados foram classificados
de acordo com a previsdo de comportamentos futuros ou com valores estimados futuros, pelo que foi feita a
previsdo do desempenho dos alunos no futuro tendo em conta o histérico. O ultimo algoritmo implementado foi
o de clustering. A sua utilizagao permitiu encontrar agrupamentos naturais nos dados. Desta forma, através da
criagdo de subconjuntos foi feita a separacao dos dados potencialmente maliciosos dos dados normais. Das
varias técnicas existentes, dada a natureza dos dados, aplicdmos duas distintas, nomeadamente o k-prototypes
€ 0 k-means.

O sistema desenvolvido permite a monitorizagdo do desempenho dos alunos em avaliagdes de questionarios
— quizzes -, que sdo compostos por varios dominios diferentes, que, por usa vez, sdo constituidos por inimeros
subdominios. De modo a validar e analisar os modelos desenvolvidos foi utilizado um conjunto de dados cons-
tituido por dados sintetizados, gerados com um script que constituiu um conjunto de respostas bastante amplo,
relativo a um periodo de 180 dias, tendo cada um dos dias cerca de 50 registos, contando com cerca de 340
000 entradas. Cada modelo desenvolvido foi testado e treinado com os dados de acordo com o pretendido, isto
porque se pretendia uma andlise bastante detalhada, em particular, por aluno, por dominio e por subdominio
de estudo. Todos os modelos base que foram desenvolvidos ndo apresentaram um bom desempenho. Tanto as
DT como as RF obtiveram uma accuracy de treino de 60%/70% e de teste 50%. No caso das SVM a accuracy,
tanto de treino como de teste, ndo passou dos 50%. A accuracy de treino variou um pouco dependendo do
modelo implementado e das otimizagdes feitas. Contudo, os resultados obtidos ndo foram os esperados, uma
vez que mesmo com otimizagao dos hiperparametros, com CV, n&o se verificou uma melhoria significativa do
desempenho. Em alguns casos, piorou mesmo com uma descida da accuracy de treino em cerca de 10% nao
se verificando qualquer alteragdo na accuracy de teste. A natureza do conjunto de dados em analise, que foi
gerado com métodos aleatdrios, pode ter um grande impacto nos resultados obtidos uma vez que os dados
ndo sdo de uma situagdo real. Desta forma, a qualidade destes dados, mesmo ap6s o tratamento dos dados
na fase do pré-processamento, terd comprometido os resultados dado que dificultou o treino e a generalizagéo
dos modelos. Este problema tornou-se evidente com os resultados obtidos no clustering, tanto com o método
k-prototypes como com 0 k-means, uma vez que nao foi possivel encontrar uma relagéo direta entre as varidveis
em estudo e identificar facilmente os clusters. Através da andlise dos resultados obtidos foi percetivel a natu-
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reza dos dados, que o conjunto de dados analisados eram sintetizados. Foi dificil tirar conclusdes dos clusters
obtidos, apenas tendo sido notdria uma relagao entre o tempo de resposta e a dificuldade da questao.

Apds a modelacdo e implementag@o conceptual do sistema passou-se & implementagao do sistema de dash-
boards adaptativos para apoiar e monitorizar o desempenho dos estudantes. Esta aplicacdo pretende auxiliar na
tomada de decisdes construtivas, informadas e conscientes, que permitam aos professores e alunos executar as
tarefas de forma mais eficiente de modo a evitar e/ou reduzir o fracasso escolar. De modo permitir a monitoriza-
¢ao dos alunos ao longo do tempo e auxiliar na andlise e tomada de decisao recorremos aos dashboards. Para
o desenvolvimento destes painéis de visualizagdo utilizamos modelos, componentes e técnicas de visualizagao
de dados que seguiram a literacia e padrdes existentes. Foram implementados trés dashboards para apresen-
tar os resultados obtidos em fases anteriores, um para a classificagéo, previséo e clustering. O utilizador pode
escolher o periodo que pretende analisar e o tipo de andlise, que pode ser por dominio, subdominio e aluno.
Através destes painéis de visualizag@o € possivel observar padrdes e sequéncias, sendo inferidas tendéncias
no desempenho dos alunos. Assim, foram desenvolvidos dashboards que exibem os resultados obtidos pelos
alunos e as previsdes de desempenhos, mas também dashboards que permitem analisar o conjunto de dados
em questao, através da observacao e andlise dos modelos de classificacao e de clustering.

Por fim, refira-se que, nesta dissertacéo, pudemos verificar que as técnicas de DM em conjunto com os dash-
boards adaptativos ajudam a melhorar o ensino através da monitorizagédo em tempo real do desempenho dos
alunos. E, assim, possivel analisar as perspetivas de sucesso e insucesso que um estudante tem, minimizando
o risco de abandono escolar.

7.2 TRABALHO FUTURO

Os resultados obtidos pelos modelos implementados ficaram aquém das expectativas devido aos dados
utilizados para teste e treino terem sido sintetizados, pelo que existem melhorias que podem levar a obtencéo
de resultados mais reais. Um dos préximos passos serd integrar o sistema de avaliagdo de desempenho numa
plataforma especifica de avaliagdo de estudantes. Desta forma, seria possivel analisar o comportamento do
sistema desenvolvido com dados reais e verificar a sua performance. Serd necessario também adaptar o design
dos dashboards a plataforma de avaliagdo em questao.

Apesar de terem sido desenvolvidos varios modelos nesta dissertagao, muitos outros podiam ser também
concebidos e implementados. Sao vérias as hipéteses de modelos a serem implementados futuramente. Con-
tudo, um potencial candidato poderia ser as Recurrent Neural Network (RNN), do tipo Long Short-term Memory
(LSTM), porque apresentam uma potencial de melhoria dos resultados dado que estas s@o utilizadas em mo-
delos de previsdo de séries cronoldgicas, permitindo prever valores futuros tendo por base dados anteriores
sequenciais. Contudo, a utilizagdo de NN n&o é garantidamente melhor do que os métodos de aprendizagem
mais tradicionais, porque existem varios fatores que podem influenciar negativamente a capacidade de aprendi-
zagem de modelos desse tipo como a dimenséo e qualidade do conjunto de dados. O desenvolvimento destes
modelos seria interessante para efeitos comparativos.
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Nos dashboards atuais é permitido ao utilizador configurar algumas op¢des, como o tipo de dashboard que
pretende analisar e filtrar os dados por dominio e subdominio, bem como por aluno. Outra melhoria seria
permitir uma maior configuragdo nos dashboard, como permitir a configuragdo do modelo desenvolvido por
parte do utilizador, dando a possibilidade de alterar valores como os hiper pardmetros por exemplo.

Estas sdo algumas das possiveis linhas de trabalho que se poderiam adotar e desenvolver no futuro para
melhorar a solugéo implementada.
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