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Resumo—It is possible to observe an enormous increase on
the number of researches focused on automatically find patterns
and factors that affect students behavior and performance during
their learning process. The fields of Learning Analytics and
Educational Data Mining are in constant growing, developing
new and innovative tools. Furthermore, new methodologies are
being created to follow and help students and professors inside
the many different types of educational settings. At the same time,
it is also possible to see that the majority of the existing works
are still restricted to small and controlled experiments, conducted
on samples of students data. The present work describes the first
step of an international collaboration focused on implementing
Learning Analytics on a national scale. Precisely, this work
describes the methodology applied to find rules that can be used
to follow students’ trajectories in secondary schools in Uruguay.
The results points out for the possibility of delivering rules by
analyzing patterns of students clusters based on their success (or
failure) in the school year. Among other findings, this work shows
a strong relationship between students grades and their number
of absences in the classes.

Index Terms—Educational Data Mining, Learning Analytics,
Rules, Clustering, At-risk students.

I. INTRODUCAO

Com a evolugdo da tecnologia, houve um aumento na
quantidade de informagdes disponiveis nas bases de dados.
Estes grandes volumes sdo uma fonte de conhecimento que
pode ser aplicado em diversos contextos [1]. Dados coletados
de diversas fontes precisam de um método apropriado para
que seja possivel extrair conhecimento e auxiliar nas tomadas
de decisdes [2]. Isso porque os seres humanos possuem uma
capacidade limitada para extrair conhecimento de dados ndo
tratados [3]. E com o intuito de encontrar informagdes tteis
dentro destas grandes colecdes de dados que técnicas de Data
Mining vem sendo utilizadas [4].

A aplicacdo de data mining no contexto educacional, co-
nhecida como Educational Data Mining (EDM), conciliada
com técnicas de Learning Analytics se apresentam como
dreas de pesquisa muito importantes. Estas visam encontrar
conhecimento nas bases de dados educacionais [5], tais como
regras de associagdo, classificacdo e clusterizagdo [2].

De um ponto de vista préatico, técnicas de EDM permitem
a descoberta de conhecimento baseado em dados provenientes
dos proprios estudantes, visando validar sistemas educacio-
nais. Além disso, alguns aspectos da qualidade da educacdo
podem ser melhorados, criando uma base para um processo
de aprendizado mais efetivo [6]. Por este motivo, nos tltimos
anos houve um aumento na quantidade de pesquisas visando
encontrar os motivos que influenciam o desempenho dos
alunos [7].

A habilidade de prever a performance de estudantes é
beneficial aos sistemas educacionais modernos [5]. Porém,
esta ndo € uma tarefa facil [8]. Recentemente, técnicas de
data mining foram utilizadas para fornecer novos insights para
este problema, ja que muitos fatores podem influenciar o de-
sempenho do estudante [5]. Técnicas de predi¢do auxiliam no
momento de realizar intervengdes, visando evitar uma possivel
reprovacdo e/ou evasdo escolar. Isso porque geralmente os
alunos apresentam sinais antes de se desligar formalmente de
um curso [9].

Neste contexto, o presente trabalho propde uma abordagem,
através da utilizacdo de técnicas de data mining, para buscar
informagdes em uma base de dados educacional do ensino
secundario do Uruguai. O objetivo é encontrar uma relagdo
entre a quantidade de matérias que possuem notas abaixo de
um ponto de corte na primeira e na segunda reunido e o fallo
(resultado final) do aluno ao término do ano letivo. A partir
destes resultados, espera-se encontrar regras (padrdes) que
auxiliem os profissionais da educacdo no acompanhamento da
trajetéria dos alunos, com feedbacks mais precisos. O presente
trabalho € parte dos resultados de um amplo projeto. Este,
por sua vez, visa a implementacdo de um sistema nacional
de monitoramento da trajetéria académica dos estudantes nos
niveis primario e secundario do Uruguai [10].

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira:
a Secdo II apresenta os trabalhos relacionados a este tema.
Na Secao III € apresentado um breve referencial tedrico para
auxiliar no entendimento do trabalho. J4 na Secdo IV é dada
uma descricao do sistema educacional uruguaio, assim como
uma breve explicacdo sobre a estrutura da base de dados. Na



Secdo V € apresentada a metodologia utilizada, detalhando
cada etapa da realiza¢do do trabalho. Seguindo para a Secdo
VI, sdo apresentados os resultados obtidos e as discussdes
sobre os mesmos. Fechando o trabalho, na Secdo VII, sdo
apresentadas as consideragdes finais, assim como os trabalhos
futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A adocgdo de tecnologias educacionais proporcionou uma
nova oportunidade de compreensdo do aprendizado dos es-
tudantes. Seus dados podem ser analisados para identificar
padrdes de comportamento em relagdo ao aprendizado [11].
Pesquisas envolvendo Educational Data Mining foram feitas
visando revelar informacdes tteis provenientes de bases de
dados educacionais. Por exemplo, tenta-se prever o sucesso
dos estudantes, fato que é muito benéfico aos sistemas educaci-
onais modernos [5]. Varios trabalhos foram realizados visando
desenvolver modelos que possam indicar estudantes em risco.

Em [7] foram aplicadas técnicas de data mining para prever
reprovacdes em escolas da cidade de Zacatecas, no México.
Virios experimentos foram realizados visando melhorar a
acurdcia na predi¢do do desempenho do estudante, e de forma
mais especifica, quais deles poderiam reprovar. Foram obtidos
bons resultados, incluindo regras de associa¢do que puderam
ser utilizadas para encontrar os estudantes que estavam em
risco de reprovagdo. Uma abordagem similar foi adotada em
[3], onde foram utilizados métodos de business intelligence
e data mining para analisar o desempenho de estudantes do
ensino médio em duas escolas publicas de Portugal. Além
disso, tentou-se identificar quais seriam as varidveis chaves
que afetam o desempenho educacional. Dados demogréficos,
sociais e educacionais foram coletados através de questiondrios
e relatérios das escolas.

Em [12] também foram utilizados métodos de data mining
para criar um modelo visando encontrar estudantes em risco
no primeiro ano da faculdade, na New York Instutute of
Technology. A solucdo apresenta medidas de risco para cada
novo estudante, identificando os fatores que podem fazer com
que o mesmo se retire da universidade. Segundo os autores, o
resultado foi um modelo que pode ser utilizado para identificar
e intervir de maneira precoce, tendo uma boa taxa de acerto,
mas com espago para possiveis melhorias.

Em [13], os autores propuseram uma ferramenta colabora-
tiva open source chamada de Open Academic Analytics Initia-
tive (OAAI), visando criar alertas para estudantes académicos
em risco. Os autores conduziram uma pesquisa em busca
da portabilidade entre institui¢des. Os modelos de predicao
foram criados utilizando dados demogréficos, de aptiddo e do
ambiente de gestao de aprendizado. Foram obtidos resultados
promissores, alcangando uma portabilidade maior do que a
inicialmente esperada. Os resultados tiveram um impacto po-
sitivo na efetividade da intervencdo em relacdo aos estudantes
em risco.

Ainda utilizando dados provenientes do sistema de gestdo
de aprendizado, em [14] foi conduzido um estudo na Open
University visando prever quais estudantes estavam em risco

de reprovacdo em um determinado moédulo. Mostrou-se que
é possivel prever sua reprovacdo observando as mudancgas
nas atividades desenvolvidas no ambiente de aprendizado. Isto
pode ser feito comparando com comportamentos anteriores ou
com estudantes que possuem um comportamento de aprendi-
zado similar. Em [9] foi proposto um modelo preditivo criado
para a Universidade de Phoenix, onde o objetivo era identificar
os estudantes que estavam em perigo de reprovagdo. Os dados
foram coletados no sistema de gestdo de aprendizado, sistema
financeiro e sistema dos estudantes. Os resultados foram
utilizados para fazer intervengdes e propor recursos adicionais
para estes alunos.

Em [15] os autores propuseram uma solucdo para
interven¢do académica chamada de Course Signals. Esta foi
desenvolvida com o intuito de permitir que os instrutores
tenham a oportunidade de utilizar técnicas de Learning Analy-
tics para dar um feedback em tempo real aos estudantes.
Além das notas, sdo levadas em conta caracteristicas de-
mogréficas, histérico académico e esfor¢o do estudante, ba-
seado na interacdo com o sistema de gestdo de aprendizagem.
O modelo classifica os estudantes em trés categorias: risco de
reprovacdo alto, médio e baixo, simbolicamente representados
pelas luzes de um semaforo. A abordagem obteve sucesso com
alunos do primeiro e segundo ano, bem como aumentou a
retencdo global na universidade. Mais de 23 mil estudantes
foram afetados em 100 cursos da universidade, além dos 140
instrutores utilizaram o sistema.

III. REFERENCIAL TEORICO

Nesta secéio serdo apresentados os conceitos necessarios
para o entendimento do trabalho.

A. Clusterizacdo

Clusterizacdo (do inglés, clustering) consiste no processo
de dividir os dados em grupos de acordo com alguma simi-
laridade. Cada grupo, ou cluster, é formado por objetos que
sdo similares entre si e diferentes dos objetos pertencentes
a outros grupos. Este é um processo de aprendizado ndo-
supervisionado. Quando aplicado em projetos de data mining,
existem algumas complica¢des, como por exemplo: bases de
dados extremamente grandes, objetos com muitos atributos e
objetos dos mais diferentes tipos [16].

1) k-Means Clustering: O k-Means Clustering [17] € um
método comumente utilizado para particionar automatica-
mente um conjunto de dados em k grupos. E um processo
iterativo que pode ser dividido em basicamente trés etapas. A
primeira visa escolher duas centréides (ou mais, dependendo
da quantidade de clusters escolhidos) randomicamente ou
a partir da utilizacdo de um algoritmo de inicializacdo. A
centrdide representa o centro (ou média) de cada grupo. Entdo,
a distancia entre cada ponto e as centrdides € calculada e
os dados s@o atribuidos para cada grupo de acordo com a
centréide mais préoxima. O dltimo passo é calcular a média
dos dados, visando encontrar as novas posi¢des das centrdides.
O segundo e o terceiro passos sdo repetidos até que o critério
de parada seja satisfeito. Este pode ser o nimero méaximo de



iteragdes ou quando uma acurdcia especifica é encontrada, por
exemplo [18].

IV. SISTEMA EDUCACIONAL URUGUAIO

No Uruguai, o ensino secundério tem duracio de seis anos
e se divide em dois ciclos: o Ciclo Bdsico (do primeiro ao
terceiro ano) e o Bachillerato Diversificado (do quarto ao
sexto ano). A partir do quinto, o aluno pode escolher entre
quatro diversificacdes (em espanhol, diversificaciones) para
cursar. Se este for aprovado, no ano posterior deve escolher
entre aquelas disponiveis ao sexto ano, de acordo com a
diversificacdo cursada no ano anterior. A Figura 1 apresenta
as opgoes disponiveis aos estudantes.

o : .
5.9 Giéncias Sociais e 6.° Social Humanistico

Humanas 6.° Social Econémico
6.° Ciéncias Biologicas
5.° Biolégico
6° Ciéncias Agrarias
1.° 2° e 4.°
6.° Fisica e Matematica
5° Cientifico

6.° Matematica e
Desenho

5.° Arte e Expresséo

6.° Arte e Expresséo

Ciclo Basico (CB) Bachillerato Diversificado (BD)

Figura 1: Visao geral da educag@o secundaria no Uruguai e as
diversificacdes disponiveis aos estudantes

Utilizando como exemplo um estudante que optou por
cursar “Arte e Expressdo” no quinto ano. Quando este é
promovido ao terceiro ano do bachillerato (sexto ano no
geral), pode optar entre “Matematica e Desenho” ou “Arte
e Expressdo”.

Em 2006 houve uma reformulag¢do no sistema educacional
uruguaio, mais precisamente no Ciclo Bésico e Bachillerato. O
propésito era focar mais na aprendizagem (aprendizaje) do que
no ensino (ensefianza). Assim, o aluno deve ser avaliado por
seu comportamento e rendimento. Em relacdo a aprendizagem,
sao levados em conta itens como interesse, atitude em relacdo
ao trabalho e integracdo social. J4 sobre o desempenho, a
avaliagdo estd vinculada ao grau em que o aluno alcangou
0s objetivos propostos [19].

A reformulacdo permite que o aluno passe ao ano seguinte
mesmo que ndo tenha atingido a qualificagdo necessdria em
até tr€s matérias. Assim, ele terd uma assisténcia especial
durante o andamento do curso (no ano seguinte) por parte
dos professores destas matérias, para que através de estudos
dirigidos possa superar as dificuldades encontradas. Os alunos
que tiverem qualificagdo insuficiente em até 50% das matérias
(levando em conta a quantidade que estd cursando no ano
letivo vigente e as com qualificacdo insuficiente dos anos
anteriores) devem ir a exame. Ser@o reprovados (sem direito a
exame) aqueles alunos que possuem qualificacdo insuficiente
nas metade das matérias, mais uma [19].

A avaliacdo se dad através de reunides. Acontecem no
minimo trés durante o periodo letivo, onde € discutido o
desempenho de cada estudante até o momento. Apds cada

reunido, o aluno recebe uma qualificacdo geral de acordo com
cada matéria, até o momento em que a reunido acontece. Ao
fim da terceira, o estudante recebe o seu fallo, que seria o
resultado do seu desempenho durante o periodo letivo. Este,
pode ser categorizado em promovido, onde o aluno obteve a
sua aprovacdo; repite por rendimiento, quando o aluno reprova
por baixo desempenho e repite por inasistencia, onde o aluno
repete o ano por frequéncia insuficiente. Além disso, hd o fallo
em suspenso, que significa que o estudante ficou em exame.
Para estes alunos, existe uma quarta reunido onde sera decidido
o seu fallo final, apds a realizagdo dos exames [19]. Esta dltima
classificacdo ndo serd explicitamente utilizada neste trabalho,
j4 que serd verificado apenas se o aluno foi aprovado ou
reprovado.

Deste ponto em diante, o termo “resultado final” sera
utilizado para descrever o fallo. Além disso, promovido
serd tratado como “aprovado”, repite por rendimiento como
“reprovag@o por baixo desempenho” ou “reprovacdo por de-
sempenho insuficiente”. Ja repite por inasistencia serd tratado
como ‘“reprovacgdo por faltas” ou “reprovagdo por frequéncia
insuficiente”.

A. Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi cedida pela
Administracion Nacional de Educacion Piiblica (ANEP) e
contém dados da educagdo secunddria no pais. Possui cerca
de 185 mil matriculas, distribuidas entre dois anos (2015 e
2016). Sao cerca de 135 mil estudantes e aproximadamente 8
mil grupos, sendo estes equivalentes as “turmas” no Brasil.

Dentre os dados demograficos dos estudantes, estdo dis-
poniveis o endereco, o departamento (similar ao que seria uma
provincia), o género e a idade. Ainda, estdo disponiveis dados
de 254 centros (dentre escolas e academias). A base contém
itens como a localidade, o departamento, se este se encontra
em zona rural ou urbana e em qual regido do pais estd.

Ja em relacdo aos dados qualitativos, estdo presentes os
resultados finais dos alunos e o total de faltas, justificadas ou
injustificadas, até o0 momento das reunides. Além disso, tem-se
as notas de qualificagdo geral de cada matéria até uma dada
reunido. Por udltimo, existem campos de texto livre, como o
Jjuicio, para cada reunidio. Optou-se por ndo utilizar este dltimo,
ja que seria necessdrio aplicar técnicas de andlise textual.

V. METODOLOGIA

A Figura 2 mostra a visdo geral da metodologia usada.
Esta foi dividida em etapas para facilitar sua explicacdo e
replicacdo.

Instalagdo e configuragéo do
servidor para experimentagao >
remota

Pre-Processamento

¥

Aplicagdo do algoritmo de
clusterizacao

‘ Extracdo dos Dados

Figura 2: Visao geral da metodologia utilizada



A primeira etapa consiste em instalar e configurar o ser-
vidor para acesso ao banco de dados. Na etapa seguinte,
foi feito o pré-processamento dos dados, extraindo-os da
base de dados e gerando uma tabela contendo apenas os
mais relevantes, visando facilitar a manipulagdo dos mesmos.
A terceira etapa consiste na extracdo dos dados utilizando
consultas SQL (Structured Query Language) a partir da tabela
gerada no passo anterior. Na ultima etapa, um algoritmo de
clusterizacdo foi aplicado nos dados extraidos visando encon-
trar informacdes relevantes sobre o desempenho dos alunos.
As etapas supracitadas serdo explicadas em mais detalhes nas
subsecdes seguintes.

Para este estudo, foram utilizados dados do ciclo basico
(equivalente ao ensino médio no Brasil), onde estes sdo dividi-
dos em trés grados (sendo similares as “séries”)!. Além disso,
foram levados em conta os dados dos alunos que frequentam
as escolas que aderiram ao plano educacional proposto em
2006. Ainda, os dados foram limitados aos anos de 2015 e
2016.

A. Instalacdo do servidor para experimentacdo remota

Por questdes legais, os dados disponibilizados ndo puderam
ser retirados do pais. Ou seja, estes ndao poderiam ser trazidos
ao Brasil para se trabalhar localmente. Assim, foi necessario
fazer a instalacio de um servidor para acesso remoto ao
banco de dados, também utilizado para a realizagdo dos
experimentos. Pelos mesmos motivos, toda a base de dados foi
cedida com o seu conteido anonimizado. Assim, seria possivel
manter a privacidade dos estudantes que passaram pelo ensino
uruguaio.

Inicialmente, o servidor disponibilizado pela Universidad
de la Repiiblica (UDELAR) foi configurado. Optou-se por
colocéd-lo em uma mdaquina virtual, com sistema operacional
Ubuntu 16.04 LAMP (Linux, Apache, MySQL, PHP). Adicio-
nalmente, foi instalado o PostgreSQL 9.5.11 e foi configurado
para acesso externo.

O software Pentaho Data Integration CE 8.0 foi utilizado
para extragdo das bases do servidor da ANEP. O Pentaho
trabalha com ETLs (Extract, Transform, Load). Isto é, com
processos que envolvem a extragdo, transformagdo e carga
das bases de dados. Essa ferramenta utiliza uma base MySQL
como repositério de metadados e permite que se programe
(visualmente) o processo de ETL dos dados. Optou-se por
utilizé-la devido a sua robustez, por ser multi-plataforma, ter
uma interface grafica intuitiva, indimeras fun¢des para pré-
processamento, com uma documentagdo extensa, além de ser
gratuita (em sua versdo community). Além disso, permite co-
nexao direta com o banco de dados, onde a extracido dos dados
pode ser feita através da utilizagdo de consultas (queries) SQL.

Assim que a base de dados (anonimizada) do Consejo de
Educacion Secundaria (CES) foi disponibilizada, deu-se inicio
ao processo de extracdo dos dados. Estes foram movidos a
partir de uma base localizada no servidor da ANEP para o

'Deste ponto em diante, a palavra “série” ou “ano” serd utilizada para
denotar grado.

servidor da UDELAR, sendo armazenados em uma base Post-
greSQL. A extragao destes foi feita através do desenvolvimento
de ETLs com o Pentaho.

B. Pré-Processamento

De posse dos dados e utilizando o Pentaho, trabalhou-se
em ETLs que pudessem gerar conjuntos de dados passiveis
de mineragdo de regras (padrdes). Assim, foram executadas
ETLs que produziram tabelas contendo informacdes numéricas
como a quantidade de faltas, idade e qualificacdo geral para
uso posterior via arquivos CSV (Comma Separated Values)
nos algoritmos de mineracdo de dados.

Para este trabalho, foi gerada uma tabela contendo 17
atributos, onde 16 deles foram utilizados como entrada do
modelo e o resulto final do aluno foi utilizado para a avaliacao
dos clusters. A Tabela I apresenta (de maneira resumida)
as varidveis utilizadas, juntamente com as suas respectivas
descricdes.

Tabela I: Varidveis utilizadas neste trabalho e suas descri¢des

Variavel Descricao
cant_materias Quantidade de matérias que o aluno cursou
idade Idade do aluno

Porcentagem de matérias (do total que este estava
cursando) que o aluno obteve a qualificacdo geral
(média) menor que x na reunido y, onde x varia
de3a7,eyvariade 1 a2
Quantidade de faltas ndo justificadas até a reunido x
Quantidade de faltas justificadas até a reunido x

pmat_mx_ry

inasinjust_rx
inasjust_rx

E importante esclarecer que nas varidveis pmat_ma_ry,
ma representa qual € a média (ponto de corte) que estd sendo
levado em conta. Seu valor varia de 3 a 7. Ja ry indica
a qual reuniio a varidvel se refere e seu valor varia de 1
a 2. Por exemplo, pmat_m3_rl é referente a nota média
3 até o momento da reunido 1. Ou seja, ela representa a
quantidade de matérias (em porcentagem) em que o aluno
estava com média menor que 3 até o momento da reunido 1.
Logo, pmat_m3_r2 se refere a mesma média até a reunido 2;
pmat_m4_rl representa a média 4 até a reunido 1, e assim por
diante. As varidveis inasjust_rz e inasinjust_rx seguem o
mesmo padrdo, onde rz indica qual reunido estd sendo levada
em conta. Isto resulta em duas varidveis de cada tipo.

C. Extragdo dos Dados

Novamente utilizou-se o Pentaho para extrair os dados da
tabela gerada no passo anterior. Nesta etapa, apenas a funcao
de extracdo via consultas SQL foi utilizada, pois os dados
contidos nesta tabela foram pré-processados.

Porém, haviam algumas linhas com valores nulos, possivel-
mente causadas por erro humano no momento da insercao dos
dados. Esta filtragem foi realizada na prépria consulta SQL,
excluindo-se as linhas que possuiam algum campo com valor
nulo. Além disso, para diminuir a necessidade de limpeza dos
dados antes da aplicagdo do algoritmo de clusterizagao, toda a
selecdo (delimitacdo por séries) também foi feita na consulta
SQL. Ou seja, foram gerados trés datasets, cada um referente
a uma série (primeiro, segundo e terceiro ano).



Tendo estes dados extraidos da tabela, a dltima agdo foi
gerar o arquivo CSV que foi utilizado na etapa seguinte.
E necessdria apenas uma pequena configuragio para que
o arquivo gerado seja compativel com o Weka [20] e sua
Application Programming Interface (API).

D. Aplicacdo do algoritmo de clusterizacdo

Inicialmente optou-se pela mineracdo de regras de
associacdo nos datasets gerados, a partir da utilizagdao do
algoritmo Apriori [21]. As regras de associacdo tem como
objetivo mostrar condigdes que ocorrem ao mesmo tempo, de
modo frequente, em um determinado dataset [22].

Optou-se por utilizar a linguagem R [23] por possuir uma
grande quantidade de bibliotecas, permitindo a sua aplicacio
em diversos contextos. Com esta, foram desenvolvidos scripts
a partir da utilizacdo da biblioteca arules [24], que dispo-
nibiliza o algoritmo Apriori para mineracdo de regras de
associagdo. Desta forma, as primeiras foram geradas visando
entender os fatores que influenciam o desempenho do aluno.

Porém, a utilizacdo da abordagem citada ndo trouxe bons re-
sultados. Assim, visando encontrar informagoes relevantes nos
dados extraidos, optou-se por utilizar técnicas de clusterizagao.
Para fazer a separacdo dos dados, escolheu-se o algoritmo k-
Means Clustering por sua capacidade de apresentar resultados
facilmente interpretdveis.

Neste trabalho, a implementagdo do k-Means Clustering
foi feita em Java, utilizando a API do Weka. Optou-se por
utilizar esta ferramenta por sua portabilidade, facilidade de uso
e extensa documentagdo. Ainda, utilizou-se uma quantidade
de clusters k = 3, sendo este valor referente a quantidade de
categorias possiveis para o resultado final do aluno (aprovado,
reprovado por baixo desempenho e reprovado por frequéncia
insuficiente). A inicializacdo do algoritmo foi feita de modo
randomico e a Distincia Euclidiana foi utilizada como medida
de distancia.

VI. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 3 mostra a propor¢do das amostras distribuidas
no dataset. Pode-se perceber que ha um desbalanceamento em
relacdo a quantidade de itens nas categorias, onde o nimero de
alunos aprovados € maior do que os outros tipos de amostras.

As Tabelas II, III e IV mostram os centrdides resultantes,
obtidos através da utiliza¢do do algoritmo k-Means Clustering,
levando em conta os resultados finais (fallos) dos alunos. As
faltas ndo-justificadas sdo aquelas em que o aluno falta e ndo
da nenhum tipo de justificativa ao professor. J4 nas justificadas,
o estudante apresenta algum tipo de explicacdo, como um
atestado médico, por exemplo.

Para as trés séries, os alunos do primeiro e do segundo ano
cursam aproximadamente 12 matérias, e os do terceiro cursam
aproximadamente 13. Em relacdo a idade, pode-se observar
que a média aumenta de acordo com o resultado final que estd
sendo analisado. Os alunos aprovados possuem uma média
de idade menor do que aqueles que repetem por rendimento,
que por sua vez é menor do que aqueles que repetem pela
quantidade de faltas.
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Figura 3: Quantidade de itens de cada categoria presente no
dataset

Tabela II: Centréides resultantes para os alunos que foram
aprovados

Variaveis Primeiro Ano | Segundo Ano | Terceiro Ano
cant_materias 11.9583 11.9661 13.0005
idade 12.8453 13.8631 14.9177
pmat_m3_rl 8.0574 7.9251 5.7562
pmat_m3_r2 5.7074 5.6952 4.0129
pmat_m4_rl 8.2028 8.1311 5.984
pmat_m4_r2 5.8289 5.8404 4.1947
pmat_m5_rl 8.9928 9.0428 7.0879
pmat_m5_r2 6.448 6.5154 5.0949
pmat_m6_rl 14.1091 14.8976 13.5926
pmat_m6_r2 10.1624 10.6905 9.8643
pmat_m7_rl 35.3271 37.2662 37.4944
pmat_m7_r2 24.0937 25.7453 26.4785
inasinjust_rl 2.4528 3.4541 3.9361
inasinjust_r2 5.809 7.6511 8.9487
inasjust_r1 1.0515 1.1833 1.3963
inasjust_r2 2.6067 29512 3.5368

De acordo com a Tabela II, verifica-se que até o momento
que acontece a segunda reunifio, poucos alunos possuem uma
média menor que 5. Porém, este nimero aumenta quando é
levada em conta a nota 6, sendo esta a média limite adotada
nas escolas secunddrias do Uruguai para o plano do ano de
2006. A quantidade de alunos com a média abaixo de sete
no momento da primeira reunido aumenta de modo mais
acentuado, diminuindo na segunda reunido, ja que estes sdo
aprovados no final do ano letivo.

Além disso, € necessario dizer que o nimero de faltas
¢ acumulativo. Ou seja, a quantidade de faltas registradas
no momento da segunda reunido é igual a quantidade de
faltas registrada no momento da primeira reunido, somadas
as faltas que aconteceram entre as duas reunides. Assim, &
importante apontar que a quantidade de faltas (justificadas e
nao-justificadas) € a menor dentre os trés grupos de estudantes.

Observando a Tabela III, verifica-se que até o momento da
segunda reunido aproximadamente 25% dos alunos que re-
provam por baixo rendimento possuem notas médias menores
que 5. Porém, esse valor tem um salto quando é levada em
conta a média oficial (seis). No momento da primeira e da



Tabela III: Centréides resultantes para os alunos que reprova-
ram por baixo rendimento

Variaveis Primeiro Ano | Segundo Ano | Terceiro Ano
cant_materias 11.9687 11.9698 12.994
idade 13.3956 14.339 15.3671
pmat_m3_rl 11.4198 11.2395 9.0989
pmat_m3_r2 9.3592 9.0174 7.7194
pmat_m4_r1 15.1444 14.7945 12.9739
pmat_m4_r2 14.4877 13.4724 12.5046
pmat_m5_rl 26.1789 25.4489 24.1916
pmat_m5_r2 26.3684 24.583 24.1661
pmat_m6_rl 52.3576 50.9826 50.3718
pmat_m6_r2 50.9396 48.7611 48.6528
pmat_m7_rl 83.0485 81.656 81.6131
pmat_m7_r2 79.1623 77.4063 77.5701
inasinjust_rl 5.8863 6.9282 7.1282
inasinjust_r2 13.5609 14.7964 15.6168
inasjust_rl 1.764 1.9489 2.3047
inasjust_r2 4.4637 4.8509 5.3797

segunda reunido, aproximadamente metade dos alunos estdo
abaixo da média. Ainda, cerca de 80% dos alunos possuem
notas médias menores que sete, em ambas as reunides. J4 em
relacdo as faltas, a quantidade é maior quando comparadas
aos valores para os alunos aprovados. Percebe-se um aumento
significativo de faltas ndo-justificadas registradas no momento
da segunda reunido.

Tabela IV: Centrdides resultantes para os alunos que reprova-
ram por frequéncia insuficiente

Variaveis Primeiro Ano | Segundo Ano | Terceiro Ano
cant_materias 11.9635 11.9689 12.9838
idade 14.5923 15.231 16.1978
pmat_m3_rl 43.0403 37.6328 36.0106
pmat_m3_r2 67.6904 60.3698 58.3756
pmat_m4_r1 56.0875 50.1981 48.4257
pmat_m4_r2 79.1243 72.5361 70.5735
pmat_m5_rl 72.5946 67.207 65.6736
pmat_m5_r2 88.7003 84.0458 82.7778
pmat_m6_r1 88.5776 84.9484 84.1
pmat_m6_r2 95.6351 93.2301 92.4206
pmat_m7_rl 96.9901 95.6756 95.1195
pmat_m7_r2 98.7948 97.8617 97.6163
inasinjust_rl 20.2722 18.9524 17.9557
inasinjust_r2 52.2824 48.2996 47.0096
inasjust_rl 2.67 3.2957 3.7215
inasjust_r2 4.4413 5.8874 6.3571

A Tabela IV apresenta os dados dos alunos que reprovaram
por frequéncia insuficiente. E possivel perceber que ja na pri-
meira reunido, aproximadamente metade dos alunos possuem
uma média menor que 4. A mesma quantidade de alunos
dd um salto na segunda reunido. Se for levada em conta a
média 6, nota necessdria para ser aprovado, mais de 80% dos
alunos estdio abaixo desta ja no momento da primeira reunido,
chegando a 88% no primeiro ano. Em relacdo a nota média 7,
verifica-se que mais de 95% dos alunos estdo abaixo desta ja
na primeira reunido, em todos os anos.

Ainda, como estes alunos reprovaram por frequéncia in-
suficiente, pode-se perceber que principalmente o niimero de
faltas ndo-justificadas na segunda reunido é bastante alto. Mas
j4 no momento da reunido um, elas sdo relativamente altas,

principalmente se comparadas aos valores dos outros dois
anos. Fazendo uma andlise superficial, é possivel verificar que
as faltas justificadas ndo apresentam grandes diferencas em
relacdo aos outros grupos. A partir destes dados € possivel
apontar com certa confianca os alunos que serdo reprovados
por frequéncia insuficiente (ou que estdo em risco).

Pode-se comparar também o perfil médio do estudante de
cada categoria em um determinado ano (comparagdo inter-
tabelas). Por exemplo, verifica-se que ndo hd uma diferenga
significativa entre o perfil médio do estudante aprovado e do
estudante que reprova por baixo rendimento. Para isso, deve-
se levar em conta apenas as varidveis de ponto de corte baixos
(até 4 - pmat_m3 e pmat_m4), em quaisquer um dos anos
(comparacdo entre colunas andlogas das Tabelas II e III).

Porém, essa diferenca comega a se tornar notavel a partir
da varidvel pmat_mb. Ou seja, para o ponto de corte na nota
5: enquanto que o aluno promovido no primeiro ano possui
cerca de 9% de matérias abaixo de cinco na primeira reunido,
o aluno que repete por rendimento contabiliza cerca de 26%
das matérias abaixo de cinco. Uma diferenca similar se repete
para alunos do segundo e terceiro anos. E possivel perceber
também que, para quaisquer um dos anos, as varidveis de
faltas injustificadas sdo as mais desiguais quando o cluster dos
alunos que repetiram por frequéncia insuficiente é comparado
com os outros dois clusters.

A Tabela V apresenta a Matriz de Confusdo para os trés
anos analisados neste estudo. O “C_” antes de cada classe
(nas colunas) indica que se tratam dos clusters gerados pelo
algoritmo.

Tabela V: Matriz de Confusdo para os trés anos. AP -
Aprovados; RR - Reprovados por Baixo Rendimento; FI -
Reprovados por Frequéncia Insuficiente

Primeiro Ano
C_AP | C_RR | C_FI
34899 | 15629 138 AP
103 6714 2404 | RR
68 3314 5742 FI
Segundo Ano
C_AP | C_RR | C_FI
27757 | 17655 249 AP
107 5432 1759 | RR
42 2673 3836 FI
Terceiro Ano
C_AP | C_RR | C_FI
23933 | 16117 234 AP
104 6164 1930 | RR
56 2468 3462 FI

Pode-se observar que a maioria das amostras dentro do
cluster de alunos aprovados, para os trés anos, foi classificada
de modo correto. Porém, ainda ha uma grande quantidade de
alunos que foram aprovados e acabaram sendo classificados
dentro do cluster de reprovados por baixo rendimento.

Em relacdo aos alunos que reprovam por frequéncia in-
suficiente, a maioria foi corretamente classificada. Porém,
uma grande quantidade de amostras foi classificada como
reprovacdes por baixo rendimento, sendo esta a classe que
melhor se diferencia dos outros grupos. Pode-se observar que,
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Figura 4: Divisdo das amostras de acordo com cada cluster

em comparacdo com as outras duas categorias, esta foi a que
obteve a menor propor¢do (levando em conta o nimero total
de amostras desta categoria) de itens classificados de modo
incorreto.

A Tabela VI mostra o resumo dos padrdes encontrados
observando os resultados obtidos através da aplicagdo do algo-
ritmo de clusterizacdo. Além disso, sdo apresentadas sugestdes
para o momento ideal do possivel disparo de um alerta de risco
de reprovacio, considerando cada padrio.

Uma possivel fraqueza da abordagem aqui proposta poderia
ser verificada em um cendrio onde um dado aluno possui
caracteristicas em comum tanto com o cluster de alunos
aprovados, quanto com o cluster de alunos que reprovam. Para
fins de exemplifica¢@o, suponhamos que na primeira reunido o
aluno possua menos de 14% de suas matérias abaixo da nota 6
(caracteristica média de alunos promovidos). Porém registrou
mais de 20 auséncias sem justificativa (caracteristica média de
alunos reprovados por frequéncia insuficiente). Uma situagio
semelhante também poderia ocorrer em reunides diferentes.
Isto é, na primeira reunido o aluno possui caracteristicas de
promoc¢do. Porém, seu desempenho decai até o momento da
segunda reunido, se aproximando de algum perfil médio de
reprovagao.

Para tratar este problema existem duas possibilidades: con-
siderar o pior caso e disparar um alerta via sistema; ou assumir
que o estudante pertence ao cluster cuja precisdo teve maiores
valores no experimento executado. Para o presente estudo,
optou-se pela primeira solu¢do. Em outras palavras, sempre
que houver uma aproximagdo do estudante em direcdo a um
perfil médio de reprovagdo, o alerta deveria ser emitido pelo
sistema (considerando as dimensdes formadas pelas varidveis
de percentuais de matérias e quantidades de faltas).

A Figura 4 apresenta a proporcdo dos itens classificados
dentre as categorias. A acurdcia obtida para o primeiro ano
foi de 68,62%, sendo esta a melhor dentre os trés grupos. Ja
para o segundo, foi de 62,22%. Para o terceiro ano, obteve-se
61,61%.

Pode-se perceber que dentre os alunos classificados como
aprovados, a maioria deles estd no primeiro ano, e a quanti-
dade destes vai diminuindo a medida que avancam oS anos.

A quantidade de alunos classificados como reprovados por
falta de rendimento € menor no primeiro ano, aumentando
a medida que os anos aumentam. Isto estd de acordo com a
conclusdo anterior (diminui¢do dos alunos aprovados com o
passar dos anos), ja que a quantidade daqueles que reprovam
por frequéncia insuficiente ¢ a que possui menor variacao.

A taxa de erro aumenta a medida que os anos avangam,
tendo um salto maior do primeiro para o segundo. Um
possivel motivo seria a diminui¢do na quantidade de amos-
tras, principalmente aquelas onde o resultado final do aluno
é a aprovagdo. Para o caso anteriormente citado (alunos
aprovados), o algoritmo mostrou uma melhor capacidade de
classificacdo, devido a maior quantidade de amostras.

Apesar da baixa acurdcia, com a utilizagdo do algoritmo k-
Means Clustering foi possivel diferenciar os perfis médios dos
estudantes, melhorando os resultados anteriormente obtidos
através da utilizacdo das regras de associagdo. Isto serviu para
que fosse possivel fazer uma andlise inicial. Além disso, foi
possivel encontrar regras (padrdes) que fornecem um feedback
mais preciso ao profissional da educagdo. A utilizacdo de
técnicas como a anteriormente citada permite que seja possivel
fazer uma andlise descritiva dos dados, diferentemente da
adogdo de algoritmos do tipo “caixa preta”.

VII. CONSIDERACOES FINAIS

Nos dltimos anos, houve um crescimento na investigagcdo
dos fatores que levam ao baixo desempenho escolar. Ainda,
o avan¢o da tecnologia da informacdo fez com que houvesse
um crescimento nas bases de dados, incluindo as educacio-
nais. Estas, por sua vez, possuem informagdes valiosas como
tendéncias e padrdes, podendo ser utilizadas para melhorar a
tomada de decisado. Uma solucdo promissora para encontrar
informagdes nestas bases € a aplicacdo de Data Mining, que
quando utilizada no contexto educacional recebe o nome de
Educational Data Mining.

Este trabalho propds uma abordagem baseada em Data
Mining e Learning Analytics na tentativa de encontrar padroes
a partir de informagdes contidas em uma base de dados
do ensino secunddrio do Uruguai. Esta contém informacdes
demogréificas e dados qualitativos sobre cerca de 135 mil
estudantes uruguaios. Foi utilizado o algoritmo k-Means Clus-
tering para encontrar perfis dentro destes dados, divididos
entre as séries do ensino secundario.

Foram apresentados dados que podem auxiliar os edu-
cadores a acompanhar a trajetéria dos alunos de maneira
mais precisa, dando um apoio importante no momento da
tomada de decisdo. O algoritmo de clusterizagdo apresentou
resultados facilmente interpretdveis, a ponto de ser possivel
extrair regras (padroes) que podem ajudar os profissionais
durante a orientagcdo educacional.

Analisando os dados dos alunos a partir da utilizacdo desta
abordagem, foi possivel identificar alguns perfis médios para
as variaveis observadas. A quantidade de faltas, por exemplo,
se mostrou uma variavel importante no momento da anélise.
Desconsiderando aqueles que repetem por frequéncia insufici-
ente, os que reprovam por falta de rendimento apresentam um



Tabela VI: Resumo dos padrdes encontrados e sugestdes de momentos para o alerta

Regra indicando risco de reprovacao

Sugestao de disparo do alerta

Cinco faltas nao-justificadas

Antes da quinta falta nao-justificada

Quatro faltas justificadas

Antes da quarta falta justificada

50% das notas médias abaixo de cinco
no momento da primeira reunido

Antes de obter 50% das notas médias abaixo de cinco,
no momento da primeira reunido

Idade maior que a média para determinado
ano (com reprovagdes anteriores) e com 50% das notas
menor que seis no momento da primeira reunido

Antes de atingir 50% das notas menores que seis,
no momento da primeira reunido

aumento acentuado de faltas ndo-justificadas entre a primeira
e a segunda reuniio. H4 também um aumento nas faltas
justificadas, apesar de este ndo ser tdo acentuado quanto nas
injustificadas.

A utilizagdo do k-Means Clustering trouxe uma acuricia
relativamente baixa, mostrando limitagdes. Isto acontece pelo
fato de ser um trabalho preliminar, e pela op¢do de usar
algoritmos que tragam resultados interpretaveis. Mostrou-se
também que uma maior quantidade de amostras pode melhorar
o desempenho do algoritmo. Ainda, através da matriz de
confusio, pode-se notar que a quantidade superior de amostras
de alunos aprovados fez com que grande parte destas fossem
incorretamente classificadas como alunos que reprovam por
falta de rendimento.

Dentre os trabalhos futuros, espera-se analisar a base de
dados e verificar a relacdo entre as notas das matérias na
primeira reunido e o resultado final do curso no ano letivo
corrente ¢ no proximo. Além disso, espera-se verificar a
relagdo entre a quantidade de faltas em cada reunido e os
resultados no fim do ano letivo. Ainda, pretende-se verificar
quais sdo as matérias que levam os alunos a exames e 0S
resultados finais dos mesmos. Um outro experimento seria
analisar a diferenga entre aqueles que vdo a exame e passam
facilmente de ano e aqueles que também sdo aprovados, mas
com dificuldades.
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