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RESUMO

Existe um interesse crescente em utilizar Data Science (ciéncia de dados) em ambientes
escolares obtendo inteligéncia a partir do seu grande volume de dados gerados. Em ambientes
de educacgdo a distancia ¢ essencial aos professores definirem quais alunos estdo com baixo
desempenho escolar. Neste trabalho, utilizando a metodologia de Data Science foram
avaliados dados de atividades desempenhadas por alunos de uma escola integrante da
plataforma de aprendizado continuo da empresa Eduqo. Por regressao multilinear dos dados
associada ao algoritmo de machine learning “Train and Split” foi obtido uma equagdo de
modelo (R?=0,69) e dois indicadores para previsdo do desempenho dos alunos: média de nota
de tarefa e média de nota de listas. A clusterizacdo dos dados (K-means) a partir dos
indicadores permitiu obter 4 grupos de desempenho dos alunos, dessa forma os professores
conseguem verificar rapidamente quais alunos requerem acompanhamento para um melhor

desempenho do aprendizado escolar em ambiente remoto.

PALAVRAS-CHAVE: Ciéncia de dados. Educacdo. EaD. Machine Learning. Regressao
multilinear.



ABSTRACT

There has been growing interest in using Data Science in school environments obtaining
intelligence from their large data volume generated. In e-learning environment it is essential
for professors define which students have poor school performance. In this work, was used
Data Science methodology to evaluate data from activities carried out by students from a
school which is a member of a continuous learning platform of Eduqo’s company. By
multilinear regression of the data associated with a machine learning algorithm, Train and
Split, were obtained a model equation (R?>=0,69) and two indicators for prevision of student’s
performance: average grade of task and average grade of lists. Data clustering (K-means) by
indicators allowed obtain 4 groups of student performance, thus the professors can promptly
verify which students require monitoring for better learning performance in a remote school

environment.

KEYWORDS: Data science. Education. E-Learning. Machine learning. Multilinear
regression.
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1 INTRODUCAO

A pandemia gerada pelo COVID-19 mudou abruptamente a rotina das escolas, segundo
a UNESCO mais de 90% dos estudantes do mundo foi afetada com o fechamento de escolas e
universidades (UNESCO, 2020). Para garantir a continuidade do ensino foi observado um
grande numero de escolas publicas e privadas mudarem para 0 modelo de educacdo a
distancia (EaD). Grande parte dessas escolas ndo estava preparada e nunca imaginaram que
teriam que migrar para um modelo EaD, onde suas préaticas escolares e pedagdgicas teriam
que ser totalmente revistas. Além disso, os professores ndo estavam tecnologicamente
educados para adaptarem a maneira a qual transmitiam os seus conhecimentos e contelidos
aos alunos.

Sabe-se que a aprendizagem ndo ocorre da mesma forma para cada individuo, sendo
necessaria a intervencao do professor para entender as dificuldades de seus alunos e promover
o aprendizado homogéneo. Dessa forma uma mudanga repentina interagdo entre aluno e
professor pode afetar o processo aprendizagem.

Vygotsky (1998) sugere que existem dois niveis de desenvolvimento de aprendizado:
desenvolvimento real (ou atual) e desenvolvimento potencial. O desenvolvimento real se
refere ao que o aluno ja possui consolidado e sabe desenvolver sem o auxilio externo, sendo
ligado a aprendizados prévios fora do ambiente escolar. Enquanto que o desenvolvimento
potencial é referente ao que o aluno ndo sabe fazer ainda sem o auxilio de um individuo.
Neste caso o professor é o individuo mediador que conduzira o aluno por meio de conceitos,
experiéncias e atividades ao dominio de contetdo, resolucdes de problemas e
consequentemente a consolidagdo do aprendizado continuo (GONCALVES; JESUS, 2010).

O desafio da escola e principalmente do professor é justamente compreender as
dificuldades de cada um de seus alunos e quais temas ndo ficaram claros, para que possam
atuar na capacitacdo do aluno. Esse desafio se torna ainda maior em um ambiente de educacéo
a distancia, somado a uma falta de estrutura ou preparo dos educadores e alunos a esta
dindmica de ensino. A falta de preparo dos alunos a forma de educacédo a distancia bem como
fatores externos a escola como contexto de pandemia, contribuem para a queda do seu
aprendizado (DIAS; PINTO, 2020).

Esse contexto traz a necessidade de indicadores efetivos aos professores para que
possam acompanhar mediante as atividades feitas pelos alunos os pontos de maior dificuldade

nao s de uma turma inteira como também relacionado a cada aluno.
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As Tecnologias da Informacdo e da Comunicacdo (TICs) sdo um conjunto de recursos
tecnoldgicos utilizados para reunir e compartilhar informagdes (LOBO; MAIA, 2015). O
modelo de educacéo a distancia (EaD) utiliza esses recursos cada vez mais para o aprendizado
on-line eficiente dos alunos (PAESE, 2012). A facilidade de acesso e a diversidade de
maneiras de se aprender um mesmo conteido, sdo grandes vantagens das TICs e propiciam
novas formas para o aprendizado do aluno (KENSKI, 2003). H& um crescente interesse em
aliar a ciéncia de dados ao campo da educacdo devido a grande disponibilidade de dados
gerados por escolas e docentes (LIU; HUANG, 2017).

O uso da ciéncia de dados permite o desenvolvimento de metodologias para coleta e
analise de dados educacionais possibilitando tomadas de decisdes por parte da escola e
professores, para melhoria ndo s6 do ensino como também do engajamento dos alunos com o
ambiente escolar ou virtual (GHAZARIAN; KWON, 2015)(DEJESUS, 2019)(MORRIS;
FINNEGAN; WU, 2005).

Neste sentido alguns trabalhos s3o encontrados na literatura. Como o caso de Vettori e
Zaro (2016), que estudaram o aplicativo Socrative App como uma ferramenta de ensino aliada
a metodologia “Peer instruction”. O aplicativo Socrative App a partir de questionarios ou
atividades dissertativas, desenvolvidas por professores, coleta dados de respostas dos alunos e
permite verificar o desempenho instantaneo deles.

Os autores concluiram que o aplicativo contribuiu para o engajamento da turma
analisada, bem como melhor entendimento do professor da situacdo da turma. Entretanto, o
aplicativo por si s6 ndo consegue ser efetivo sem uma metodologia de ensino. Morris € Wu
(2005) fizeram um estudo do engajamento de alunos de graduacdo de um curso online
desenvolvido pelo sistema de Universidades da Georgia (USG). Os autores analisaram o
comportamento dos alunos frente a sua persisténcia, analisando alunos que concluiram ou nio
0 curso, e participagdo, avaliando o tempo gasto e o nimero de materiais visualizados para o
estudo de contetido e desenvolvimento de discussoes.

Por meio de testes estatisticos foi obtida diferenca significativa de participagdo entre
alunos concluintes e ndo concluintes, ou seja, alunos que concluiram o curso realizavam mais
discussdes e gastavam mais tempo estudando os contetidos. Para avaliar como a participagao
poderia prever a conquista de melhor desempenho, os autores fizeram uma andlise de
regressao multivariada obtendo que aproximadamente 31% (R?=0,31) da variabilidade no
desempenho se deve pelas varidveis de participagdo do aluno. As variaveis que mais

conseguiram prever o desempenho do aluno neste estudo foram nimero de paginas de
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conteudo visualizadas, nimero de publicagdes de discussdo vistas € o tempo gasto vendo
essas publicagdes (MORRIS & WU, 2005).

Em grande maioria as escolas que iniciaram o modelo EaD tinham pouco ou nenhum
preparo para um modelo integralmente digital, o que dificulta o acompanhamento do
aprendizado de seus alunos. Independente das demais dificuldades encontradas pelas escolas,
ainda nao se tem certeza sobre a evolucao e/ou sucesso desses modelos de ensino criados de
modo for¢cado e repentino. Mesmo assim, essa manobra vai gerar mais dados para diversos
estudos, bem como metodologias baseadas em ciéncia de dados para analisar o que acontece
em modelos EaD para ensino médio.

Esse estudo tem como objetivo mostrar uma aplicagdo da metodologia de ciéncia de
dados na area da educagdo. Para isso foi realizado um estudo com base nos dados, presentes
na plataforma da empresa Eduqo, de atividades alunos do ensino fundamental ao médio de
uma escola privada, aplicando a metodologia de data science para encontrar possiveis
indicadores preditivos do desempenho dos alunos, antes que propriamente esses fagam as
provas. Dessa forma professores poderiam acompanhar o desempenho dos alunos e promover

engajamento de todos de maneira eficiente.
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2 EDUCACAO A DISTANCIA

O ensino a distancia (EaD), também chamado de educacdo a distancia e e-
learning ( MOORE & KEARLSEY,2008) ¢ uma variante de ensino que nos ultimos
anos vem alcancando maior espaco ¢ visibilidade nas institui¢des de ensino basico e
superior (IES). Essa modalidade ¢ conceituada como um processo de ensino-
aprendizagem na qual sua principal caracteristica estd na separacdo fisica e espacial
entre alunos e professores e pela presenca de tecnologias, que possibilitem a interagao
entre eles (TESTA E FREITAS, 2002).

No mundo educacional, a EaD ja ndo é novidade, porém, na atualidade, a palavra que
identifica cada vez mais esse processo ¢ a “interacdo”. As tecnologias de comunica¢do mais
eficazes e fluentes permitem esse novo modo de educar. Ja € possivel falar até em interagdo
em tempo real, como as videoconferéncias, por exemplo, em que pessoas espacialmente
separadas assistem aulas de forma sincrona (TESTA E FREITAS, 2002).

Os primeiros registros de utilizagdo da EaD foram identificados em 1728,em Boston,
nos Estados Unidos, através de um curso por correspondéncia Os processos de formagdo a
distancia existem desde a Idade Antiga, ja que Alexandre, o Grande, foi aluno de Aristoteles
por correspondéncia (MATTA,2003). Porém, pode-se afirmar mesmo que em 2000, mais de
80 paises, representantes de todos os continentes territoriais, ja utilizam esse recurso em todos
os niveis de ensino (LITTO E FORMIGA, 2009).

A histéria da educagdo a distancia no Brasil comecou em 1904, de acordo com a
Associagdo Brasileira de Ensino a Distancia (ABED), com uma matéria publicada no Jornal
do Brasil, onde foi encontrado um anuncio nos classificados oferecendo curso de datilografia
por correspondéncia (ABED, 2011). Desde entdo, muito se evoluiu no EaD. Entretanto,
oficialmente, a educagao a distincia surgiu pelo Decreto n°® 5.622 de 19 de dezembro de 2005,
que posteriormente foi revogado. A sua atualizacdo ocorreu pelo Decreto n° 9.057, de 25 de

maio de 2017, vigente até a atualidade, que define, no seu primeiro artigo:

Art. 1° Para os fins deste Decreto,considera-se educag8o a distancia a modalidade
educacional na qual a mediacdo didatico-pedagdgica nos processos de ensino e
aprendizagem ocorra com a utilizacdo de meios e tecnologias de informacdo e
comunicagdo, com pessoal qualificado, com politicas de acesso, com
acompanhamento e avaliagdo compativeis, entre outros, e desenvolva atividades
educativas por estudantes e profissionais da educagdo que estejam em lugares e
tempos diversos. (BRASIL, 2017)



18

A EaD vem assumindo uma propor¢do consideravel no mercado educacional, mas nao
se pode ignorar as peculiaridades que essa modalidade de educagdo apresenta como a
implementagdo e gerenciamento em relagao ao ensino tradicional. Uma das problematicas se
refere ao fato de ser um sistema suscetivel a grande influéncia do meio, por ser aberto,
especialmente quando ¢ necessaria a utilizagdo da internet no processo de ensino-
aprendizagem (FRANTZ E KING, 2000).

Sao considerados como fatores criticos de sucesso na EaD: a capacitagdao de pessoal, o
envolvimento dos participantes do processo de aprendizagem ( equipe, professores etc.), os
estudantes, o plano pedagodgico, a tecnologia escolhida e as parcerias estratégicas, como a
terceirizagdo (TESTA,2002).Acredita-se que se deve considerar ainda: a acessibilidade
cultural (diferencas culturais dos estudantes), a flexibilidade estrutural do programa (horario e
lugar de estudo flexiveis) e o suporte metacognitivo (monitoramento do progresso dos alunos)
(JOIA E LIMA, 2007).

Os professores assumem papel e responsabilidades fundamentais para que o EaD
funcione efetivamente, exercendo trés fungdes basicas que sdo : organizacional (organizador
do programa do curso), social (responsavel por criar um ambiente agraddvel e amigéavel para a
aprendizagem) e intelectual (como facilitador da educagdo, por meio de discussoes
instigantes) (BAPTISTA,2005).0s fatores que influenciam realmente na satisfacdo do aluno
na EaD sdo o controle do aluno por parte do professor/tutor, as relagdes interpessoais, o
entusiasmo e a interacdo do grupo (AH-FAHAD,2010).

Foram levantados seis fatores criticos, mais recentemente: estratégia pedagdgica
utilizada, aspecto administrativo das instituicdes de ensino (treinamento para alunos,
funcionarios e professores, entre outros), tecnologia empregada, avaliacdo continua do
desempenho dos estudantes e da plataforma de aprendizagem, suporte dado aos alunos (tanto
tecnologico quanto pedagoégico e administrativo) e design, ou aparéncia, dos programas

virtuais utilizados (PURI, 2012).
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3 DATA SCIENCE

3.1 DATA SCIENCE PARA EDUCACAO

O crescimento exponencial da geracdo de dados na area educacional, por usudrios,
dispositivos, sistemas e tecnologias esta cada dia mais associado a Data Science, ou ciéncia
de dados, e apresentam-se como ricas oportunidades para analise, entendimento, modelagem e
predicdo do grande volume de dados gerados na educacao.

Assim como nas demais areas afetadas pela Data Science, o campo educacional vem
incorporando cendrios dessas tecnologias, em virtude das diversas abordagens educacionais
gerarem cada vez mais dados, demandando anélises detalhadas e voltadas para um melhor
planejamento e execugdo de agdes na area da educacdo. A analise de dados educacionais, de
uma maneira geral, representa uma area de pesquisa emergente em Informatica em Educagao
para o desenvolvimento de métodos que exploram dados oriundos de ambientes educacionais
e também administrativos com a finalidade de entender melhor os estudantes e os cenarios em
que eles aprendem (DANIEL, 2016). A analise de dados ¢ realidade em muitas areas do
conhecimento, com motivagdes claras e reais de utilizacdo e de estratégia de uso com a
finalidade de descobrir relagdes ndo dbvias ou ainda nao experimentadas, mas que residem de
forma implicita nos volumosos bancos de dados (SILVA, PERES, BOSCARIOLLI, 2016).

No campo educacional, o interesse em usar e analisar dados ja foi despertado, porém de
maneira segregada em trés linhas de pesquisa: Educational Data Mining, Learning Analytics
e Academic Analytics. Conceituando cada uma destas linhas, a Mineracdo de Dados
Educacionais (do inglés Educational Data Mining, EDM) é uma area de pesquisa que utiliza
as tarefas da Mineracdo de Dados como Andlise Preditiva, Agrupamento e Associacdo de
Dados aplicados a problemas de contexto educacional (ROMERO E VENTURA, 2007;
SIEMENS E BAKER, 2012; COSTA et al.,2013).

A Educational Data Mining tem como objetivos fazer descobertas sobre o
comportamento dos estudantes e o ambiente no qual a aprendizagem ocorre, fornecendo
insumos para o professor ou aluno investigar eventuais padrdoes descobertos (ROMERO E
VENTURA, 2007; ROMERO et al., 2016). Os trabalhos na area de Educational Data Mining
incluem, basicamente, dados oriundos de Sistemas de Gerenciamento de Aprendizagem (do
inglés Learning Management Systems, LMS), Sistemas Tutoriais Inteligentes (do inglés
Intelligent Tutorial Systems, 1TS), e-learning, repositorios de objetos de aprendizagem e

aplicacdes web utilizadas na educacdo.
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Learning Analytics foi definido como um “processo para a medicdo, coleta, analise e
comunica¢do de dados sobre os alunos e os seus contextos, para fins de compreensdo e
otimizagdo da aprendizagem nos ambientes em que esse processo ocorre” (SOUZA et
al.,2016;SIEMENS et. al., 2012). E uma area de pesquisa que envolve o uso de ferramentas de
analise de dados para avaliar processos de aprendizagem estabelecidos por educadores aos
seus educandos.

Nessa mesma linha, qualquer tipo de estratégia de aprendizado, seja com uso de
recursos de aprendizagem (objetos de aprendizagem) elaborados pelos educadores ou por uma
equipe de TI, ao final espera-se que os resultados sejam analisados e, portanto, é nesse
momento em que se inserem os estudos de Learning Analytics (PAPAMITSIOU e
ECONOMIDES, 2014; MARTINEZ-MALDONADO et al.,2016; KNIGHT e
LITTLETON,2016;QUIGLEY et al. 2017).

As ferramentas de andlise de dados usadas no Learning Analytics sdo as mais amplas
possiveis, incluindo as tarefas da Mineragéo de Dados. E nesse ponto que se inicia a geragio
de conflito conceitual entre a Educational Data Mining e Learning Analytics. Enquanto
Educational Data Mining e Learning Analytics focam na aprendizagem do aluno, ha também
uma série de outras informagdes dos mesmos que saem do escopo do aprendizado, mas que
podem estar intrinsecas ao aprendizado do aluno ou mesmo ser incorporadas de alguma
maneira nas analises. Portanto, trata-se entdo dos dados académicos (PAPAMITSIOU e
ECONOMIDES, 2014; MARTINEZ-MALDONADO et al.,2016; KNIGHT e
LITTLETON,2016;QUIGLEY et al. 2017).

A Analise de Dados Académicos, tradu¢do nossa a Academic Analytics ou AA, tem
como foco o uso dos dados oriundos dos sistemas de informagao da Instituicao de Ensino (IE)
para tentar entender os dados cadastrais dos alunos e outros que se relacionam com a vivéncia
académica do aluno na instituicilo (CAMPBELL e OBLINGER, 2007, BAEPLER e
MURDOCH, 2010). Exemplo ¢ o uso de dados demograficos, desempenho académico,
histérico escolar, censo da institui¢do, uso dos recursos computacionais, financeiro (para
instituigdes particulares) e uma série de outros dados que podem implicar de alguma maneira
no desempenho do aluno (CAMPELL, 2007).

No entanto, a andlise deve ter um olhar mais amplo aos instrutores e alunos, mas
também aos gestores. E nesse aspecto, pode-se considerar a Academic Analytics como apoio
aos gestores, a partir do momento em que se usam as analises para avaliar, por exemplo,
projetos pedagogicos, processos administrativos, uso dos recursos da biblioteca, entre outros

(BAEPLER E MURDOCH, 2010).
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Para aplicacdo da Data Science, deve-se tentar inicialmente responder algumas
perguntas sobre o problema em questdo, no caso deste trabalho quer se entender como esta o
engajamento dos alunos dentro da plataforma e verificar se € possivel obter um indicador para
ter o desempenho o aluno de forma indireta as provas da plataforma. Para guiar a escola e
professores sobre como ajudar os alunos com dificuldades antes mesmo de estas serem

visualizadas como resultados nas provas.

3.2 INTRODUCAO A DATA SCIENCE

Dhar (2013) define Data science (ciéncia de dados) como o estudo que envolve dados e
0 seu estudo sistematico baseado fundamentos da estatistica, de forma a organizar e analisar
esses dados. A ciéncia de dados se difere da estatistica principalmente por envolver dados
heterogéneos interdisciplinares como textos, imagens e videos que se interagem entre si por
relacBes complexas (DHAR,2013).

O interesse em Data science se tornou popular quando a tecnologia conseguiu dar maior
suporte a este campo dentro ciéncia da computagdo. Além disso, a ciéncia de dados é atrativa
pela analise dados de forma flexivel e pratica por meio de linguagens como Python e
Programacdo R que possuem facil desenvolvimento e portabilidade (MILLER, 2015). Existe
demanda crescente da ciéncia de dados, segundo Miller (2015) € estimado um aumento de
364.000 para 2.729.000 de posicdes para cientistas de dados até 2020 (MILLER; HUGHES,
2017). Para organizacOes, a Data science é empregada para transformar dados em valor seja
na forma de faturamento, reducdo de custos, agilidade na tomada de decisdes e melhora do
servigo ao cliente (OLAVSRUD, 2019).

Os conceitos Data mining (mineragdo de dados) e Machine learning (aprendizagem de
maquina) sdo essenciais e acompanham a Data Science. O Data mining é um passo da
descoberta de conhecimento que compreende a andlise de dados, geralmente em grande
volume, para obter padrdes consistentes, relacdes e agrupamentos podendo entender melhor
os dados (DHAR, 2013).

Um algoritmo de aprendizagem é capaz de avaliar um conjunto de dados e extrair
padrbes para obtencdo de inteligéncia. Esses algoritmos sdo moldados em ferramentas que
compdem o data mining como agrupamentos, arvores de decisdo e hipoteses (MIKUT;
REISCHL, 2011). Machine learning por sua vez séo ferramentas usadas para fazer predigdes

e testes de hipoteses sobre os dados. Segundo Gutierrez (2015) o aprendizado de maquina é
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uma combinacdo da ciéncia da computacéo, teoria da probabilidade, estatistica e visualiza¢do
de dados. O poder preditivo do Machine learning esta ligado com a quantidade de dados,
assim com o passar do tempo e coleta de mais dados mais acurado o algoritmo (LOHR,
2012).

Em relacdo & metodologia de Data Science, ndo existe um Unico caminho para o seu
desenvolvimento, todavia os caminhos tém um comum objetivo de extrair informagao sobre
um conjunto de dados. Como representacdo abrangente, a metodologia da Data Science
geralmente é dividida em cinco etapas (ROLLINS, 2015):

1° Etapa: Nesta etapa 0 pesquisador busca o embasamento para entender o problema em
questdo, visando reconhecer as variaveis necessarias para montagem do estudo.

2° Etapa: ApOs entendimento do problema, ocorre a coleta de dados das variaveis
relevantes ao estudo. Um fator importante nesta etapa € a qualidade e/ou quantidade dos
dados coletados, j& que os modelos que avaliam esses dados sdo fundamentados com
ferramentas estatisticas que requerem ndo somente dados representativos como também um
volume de dados suficientes de amostra para estimativas de uma populacéo.

3° Etapa: Nesta etapa € feita a preparacdo dos dados coletados. S&o feitos procedimentos
como retirada de dados duplicados e verificagdo se h& dados ausentes, para garantir a
qualidade das analises.

4° Etapa: Com os dados prontos, estes sdo submetidos a adequacdo em diversos
modelos, sejam eles estatisticos ou modelos obtidos por ferramentas de Machine learning
para realizacdo de analises.

5° Etapa: Para avaliar a qualidade do modelo para os dados, sédo feitos diversas analises
e testes. Nesta etapa, caso seja necessario, sdo realizados ajustes nos modelos para se
adequarem melhor aos dados. Apos essa etapa feita com sucesso € possivel obter inteligéncia
ou conhecimentos sobre os dados coletados.

As etapas descritas acima sdo baseadas na famosa Metodologia CRISP DM. Como dito,
o Data Mining faz parte da Data Science, que utiliza estatistica e matematica como base para
cruzamento de dados, por meio de técnicas de inducdo para propor hipdteses e solucionar
guestdes. Nesse sentido, a Metodologia CRISP DM relne as melhores praticas para que o
Data Mining seja 0 mais produtivo e eficiente possivel, analisando dados financeiros,
de recursos humanos, producgdo, habitos dos clientes e outros, para propor modelos de

melhoria ou solucdo de problemas.


https://knowsolution.com.br/business-intelligence-no-rh-uma-uniao-que-traz-muitos-beneficios/

23

CRISP DM é a abreviacdo de Cross Industry Standard Process for Data Mining e
surgiu justamente para atender aos projetos que estdo diretamente envolvidos com o
processamento e a anélise de um grande volume de dados.

As vantagens em utilizar a metodologia CRISP DM s&o a melhoria no relacionamento
com o cliente, entendendo seus habitos de consumo e necessidades, atraindo e fidelizando a
clientela; orientacdo na tomada de decisdes, j4 que a mineracdo de dados alinhada a analise
preditiva é uma grande ajuda no gerenciamento e controle de riscos, dessa forma decisdes mais
inteligentes podem ser tomadas; implementacdo de novos modelos de resolugéo de problemas;
e o fornecimento de analises em tempo real, depois de implantado o ciclo do CRISP DM, ¢
possivel ter analises em tempo real conforme a situacdo e o cenario vdo mudando,
possibilitando mudancas imediatas e personalizadas para cada momento. A agilidade na
tomada de decisdes e a resolugdo de problemas, com certeza, sdo vantagens competitivas
importantes.

E valido ressaltar que reajustes devem e sdo feitos a0 modelo conforme mais dados s&o
coletados, para se obter um modelo mais aprimorado que permita fazer andlises
representativas. Este carater de flexibilidade da metodologia de Data Science a torna muito
atraente principalmente em campos com um volume de dados variaveis como os da educacao

e financas, que sofrem constantes alteracdes de objetivos de analise.
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Figura 1- Fases do modelo CRISP-DM
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Fonte: Gonzalez (2019).

3.3 MACHINE LEARNING

3.3.1 O que é 0 Machine Learning?

Nos ultimos anos a popularidade da Inteligéncia Artificial explodiu, especialmente desde
2015. Muito disso tem a ver com a disponibilidade dos GPUs (graphic processing units) que
fazem com que processamento paralelo seja mais rapido, mais barato e mais poderoso. O Big
Data também influencia diretamente neste processamento com a macica quantidade de dados

virtuais como imagens, transacdes, dados de mapas, textos e outros (SAS,2020).


https://en.wikipedia.org/wiki/Graphics_processing_unit
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Figura 2: Inteligéncia Artificial e seus subgrupos
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Fonte: Lavagnoli (2019).

Inteligéncia artificial é o termo amplamente usado para abranger todas as maquinas,
ferramentas, métodos e dispositivos que realizam atividades inteligentes, como o proprio
nome j4 indica. Isso significa que tudo aquilo que ¢ dotado de IA tem a capacidade de
raciocinar, solucionar problemas, planejar, manipular objetos ou reconhecer vozes, rostos e
imagens (NEUROTECH, 2020).

A inteligéncia artificial ¢ uma subarea da ciéncia da computacdo direcionada ao
desenvolvimento de computadores que s3o capazes de atuar em situacdes que
costumeiramente sdo realizadas por pessoas. Ou, de maneira mais geral, capazes de resolver
problemas complexos, nos quais hoje a melhor referéncia de solu¢do ¢ a humana. As
maquinas executam fung¢des cognitivas — associadas ao aprendizado humano e ao raciocinio
para decidir — por meio de algoritmos inovadores, simulando a forma humana de assimilar
informagdes, generalizar sobre casos passados e tomar decisdes em situagdes futuras
( NEUROTECH, 2020).

Com o advento da Inteligéncia artificial, que ¢ a ciéncia de reproduzir capacidades
humanas, o Machine Learning vem como um subconjunto especifico da Inteligéncia Artificial
que treina uma maquina para aprender com dados. O M.L ¢é capaz de correlacionar um volume
imenso de informagdes para extrair conhecimento e tomar decisdes. Nao € necessario
programar o computador para procurar por informacdes especificas, ele aprende de maneira
“autodidata”. Isso significa que em vez de programar normas do tipo ‘“‘se-entdo”, os

desenvolvedores apresentam exemplos de situagdes passadas e informam o que aquela
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informagao representa. Pode ser a ocorréncia de uma fraude, uma tentativa de invasdo a um
sistema, uma compra realizada ou uma imagem. A partir da alimentagdo de um nimero de
casos, o computador “descobre” as caracteristicas dos casos e generaliza para fornecer
respostas corretas em situagdes futuras (NEUROTECH, 2020).

O Deep learning ¢ uma subarea do Machine Learning. Sao métodos evoluidos das redes
neurais. As redes neurais se inspiram no cérebro humano e suas propriedades, como a
capacidade de aprender e generalizar. No Deep Learning, as redes neurais sao mais
sofisticadas, de tamanho muito maior e com habilidade superior de extrair e representar
informacdes. Antes, a andlise de imagens, de videos, o reconhecimento de voz e o
processamento de textos eram muito inferiores a capacidade humana. Hoje, os resultados sao
surpreendentes (NEUROTECH, 2020).

O Machine Learning ¢ um método de andlise de dados da area da Inteligéncia Artificial
que automatiza a criacdo de modelos analiticos. Por meio de algoritmos que aprendem
a partir de diversas bases de dados e de experiéncias acumuladas, ele possibilita a
predicao e o aprendizado de certos padrdes e comportamentos automaticamente, sem a
interven¢do humana (OLIVEIRA, 2020).

A ideia basica do Machine Learning ¢ permitir que maquinas desenvolvam
modelos e facam predi¢gdes sem a necessidade de que sejam reprogramadas para
isso. E conforme vao sendo expostas a novos dados, elas vao aprendendo mais e se
adaptando de forma independente, para fornecerem resultados mais precisos; gerarem
resultados mais confidveis e reproduziveis, contribuirem para melhores tomadas de decisdo e
a realizacdo de agdes inteligentes em tempo real e ganho em velocidade de producdo
(OLIVEIRA, 2020).

O Machine Learning permite desenvolver algoritmos capazes de realizar
automaticamente tarefas que poderiam consumir muitas horas de trabalho (e raciocinio
l6gico) de seres humanos.

E como as maquinas sdo ensinadas? O ensino se da através de exemplos, usados como
referéncias, que podem vir de bases de dados de fraudes, compras, interagdes com call
centers, seguros contratados ou de imagens, videos, registros de voz, dados de dispositivos,
textos em documentos e que representam situagdes do dia-a-dia.

Basicamente o ensino das maquinas se constitui como um processo de insercdo de
dados. O programador insere dados com atributos ou recursos diferentes que os algoritmos
irdo compreender e fornecer um limite de decisdo com base nos dados fornecidos. Quando o

algoritmo entender e interpretar os dados, ou seja, ele estara treinado por si mesmo.
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Posteriormente, o programador podera utilizar o algoritmo em uma fase de teste e sem uma
programacao explicita, ird inserir um ponto de dados de teste e esperar os resultados. Por fim,
com a maquina ensinada por meio de exemplos, inser¢do de dados e repeti¢des, ela estara
ajustada para compreender os dados e absorver a aprendizagem dos mesmos, predizendo
solugdes futuras.

O enorme volume e variedade de dados disponiveis em um mundo hiperconectado, o
atual poder de processamento computacional € as novas e mais acessiveis solugdes de
armazenamento de informagdes abrir todo um novo leque de possibilidades para as
empresas. Tornou-se vidvel analisar dados complexos em grande escala e, principal mente,
aprender com eles. E possivel criar algoritmos capazes de realizar previsdes de cenarios
muito mais assertivas do que as feitas por seres humanos, ¢ em uma velocidade que
nunca conseguiria alcancar. Além de uma forma de aumentar a produtividade da equipe, o
uso de aprendizagem de maquina também permite substituir processos por solugdes mais
eficazes e obter uma reducdo de custos utilizando o Machine Learning (JUST
DIGITAL,2017).

Existem dois tipos de aprendizado: o supervisionado e o ndo supervisionado. O
supervisionado ¢ responsavel pela maior parte do Machine Learning. Neste tipo de
aprendizado, por meio de um conjunto de exemplos, os algoritmos aprendem um modelo para
poderem prover a variavel de interesse, baseando-se em varidveis dependentes. Esse tipo de
aprendizado envolve a participacdo de um ‘agente externo’, e ¢ geralmente utilizado em
aplicacdes nas quais os dados histéricos preveem possiveis acontecimentos futuros
(OLIVEIRA, 2020).

Atualmente, o0 Machine Learning é uma das areas de aplicacdo mais promissoras
no campo da Tecnologia da Informacéo onde seu escopo de aplicacédo € quase ilimitado.

A aplicacdo do Machine learning em uma area educacional é muito interessante para
pesquisadores e cientistas (SAS, 2020).

O objetivo do aprendizado de maquina é programar computadores para usar dados de
exemplo ou experiéncias anteriores para resolver um determinado problema. Reconhecimento
de padrdo, educacdo, visdo computacional, bioinformética, processamento de linguagem
natural, etc. sdo apenas alguns dos campos onde 0 machine learning pode ser aplicado (SAS,
2020).

Existem muitas outras implementac6es empresariais de aprendizado de maquina na area
de educacdo como: prever o desempenho do aluno e aprender sobre cada aluno, ja que com o

modelo de aprendizado de maquina pode-se descobrir pontos fracos e sugerir maneiras de
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melhorar, como aulas adicionais ou estudar literatura adicional; Test Students & Grade
Students Fairly (o aprendizado de méaquina pode ajudar a criar avaliagdes adaptativas
computadorizadas (SAS, 2020).

A avaliacdo baseada em aprendizado de maquina fornece feedback constante para
professores e alunos sobre como o aluno aprende, o suporte de que precisa e 0 progresso que
estdo fazendo em relacdo aos seus objetivos de aprendizagem);melhorar a retencdo
(aprendizado de maquina, como analise de aprendizagem, também ajudarad a melhorar as taxas
de retencdo com a identificacdo de alunos "em risco”, as escolas podem chegar até esses
alunos e obter a ajuda de que precisam diretamente; apoiar professores e a instituicéo
(algoritmos baseados em aprendizado de maquina podem ajudar na classificacdo de papéis de
avaliacdo manuscritos dos alunos) (SAS,2020).

Com o auxilio das andlises de dados através do aprendizado de maquina ¢ possivel
aumentar a eficiéncia, j& que o machine learning na forma de inteligéncia artificial tem o
potencial de promover uma melhor eficiéncia aos educados, concluindo tarefas como
gerenciamento de sala de aula, programacao,etc. Os educadores podem se concentrar em
tarefas que ndo podem ser realizados pela inteligéncia artificial e que exigem a¢do humana
(WU, HSIAO & NIAN,2018). Por sua vez, os educadores sdo livres para se concentrar em
tarefas que ndo podem ser realizadas pela IA e que exigem um ser humano tocar. J4 o
aprendizado de maquina como andlise de aprendizagem poder ajudar os professores a obterem
informagdes sobre dados que nao podem ser coletados humanamente.

Dessa forma, os computadores podem trabalhar com profundidade nos dados, filtrando
pecas de conteudo, fazendo conexdes e conclusdes que impactam positivamente o processo de
ensino — aprendizagem. E possivel também uma anélise preditiva que gera conclusdes sobre
acontecimentos futuros. Por exemplo, usando um conjunto de dados de registros cumulativos
de alunos do ensino médio, a andlise preditiva pode nos dizer quais sdo 0s mais propensos a
desistir devido ao fracasso académico ou até mesmo sua pontuagdo prevista em um exame
padronizado (PAMBIC, KRAJCAR, & BELE, 2016; DELEN, 2010; LYKOYRENTZOU et
al.,2009; RAM, WANG, CURRIM,F. & CURRIM, S.,2015; CHAI & GIBSON,2015; JIA, &
MAREBOYANA,2014).

O aprendizado adaptativo pode ser usado para remediar alunos com dificuldade ou
desafiar alunos superdotados. A aprendizagem adaptativa ¢ um sistema educacional online ou
baseado em tecnologia que analisa o desempenho do aluno em tempo real e modifica os

métodos de ensino e o curriculo com base nesses dados. O aprendizado de maquina na forma
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de aprendizado personalizado pode ser usado para dar a cada aluno uma experiéncia
educacional individualizada (ANAND et al.,2018;ALAM et al.,2018; CIOLACU et al.,2017).

A aprendizagem personalizada ¢ um modelo educacional em que os alunos orientam sua
propria aprendizagem, seguindo seu proprio ritmo e, em alguns casos, tomando suas proprias
decisdes sobre o que aprender. O ideal ¢ que, em uma sala de aula com aprendizagem
personalizada, os alunos escolham o que lhes interessa e os professores ajustam o curriculo e
os padroes aos interesses dos alunos. Além disso, o aprendizado de méaquina na forma de
inteligéncia artificial pode ser usado para avaliar as tarefas e exames dos alunos com mais
precisdo do que um ser humano. Pode requerer alguma contribuicdo de um ser humano, mas
os resultados terdo maior validade e confiabilidade (ANAND et al.,2018;ALAM et al.,2018;
CIOLACU et al.,2017).

Quando se desenvolve um sistema de aprendizado de maquina, a estrutura utilizada na
programacado ¢ diferente da programacio de software tradicional. No método tradicional se
cria um conjunto de regras para gerar uma resposta a partir do processamento dos dados
introduzidos. J& os algoritmos de Machine Learning sdo criados a partir dos dados que serdo
analisados e as respostas/resultados que se esperam dessa analise. No final do processo o
sistema cria as proprias regras ou perguntas (MILLER,2015).

A tecnologia Machine Learning permite que os modelos sejam treinados em conjuntos
de dados antes de serem implantados. Um aplicativo ou software com Machine Learning ¢ um
tipo de programa que melhora automaticamente e gradualmente com o nimero de
experiéncias em que ele € colocado para treinar. Nessa primeira etapa o treinamento ¢
assistido. O processo iterativo leva a uma melhoria nos tipos de associacdes feitas entre
elementos e dados, os quais sdo apresentados em uma grande quantidade. Devido a essa
grande quantidade de dados que serdo analisados, os padrdes e associagdes feitas somente por
observacdo humana poderiam ser ineficientes, caso sejam feitas sem um suporte das
tecnologias Machine Learning (SIMON& GIROLAMI, 2013).

O aprendizado de maquina usa uma variedade de algoritmos que iterativamente aprenda
com os dados para melhorar, descrever dados e prever resultados. Conforme os algoritmos
ingerem dados de treinamento, é possivel produzir modelos mais precisos com base nesses
dados (SAS, 2020).

Apos o treinamento inicial de um aplicativo ou software de Machine Learning ele
podera ser usado em tempo real para aprender sozinho com os dados apresentando maior

precisdo nos resultados com o passar do tempo (SIMON& GIROLAMI, 2013).
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O objetivo dos processamentos de aprendizado de maquina é como a derivagdo de
modelos preditivos a partir de dados atuais e histéricos. Dessa forma, a tendéncia ¢ que o
algoritmo aumente a precisao e acuracia a medida que ocorram mais iteragoes (SIMON&
GIROLAMLI, 2013).

Os algoritmos de aprendizado de maquina precisam considerar todos os recursos em um
campo de jogo uniforme. Isso significa que os valores de todos os recursos devem ser
transformados na mesma escala. O processo de transformar recursos numéricos para usar a
mesma escala é conhecido como dimensionamento de recursos. E uma etapa importante
de pré-processamento de dados para a maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina
baseados em distancia, porque pode ter um impacto significativo no desempenho do
algoritmo (ARVALI 2020).

Com o uso de algoritmos de aprendizagem de maquina pode-se alcancar resultados
extremamente eficientes para dominios muito restritos usando modelos treinados a partir de
grandes conjuntos de dados. Com o uso de ferramentas de machine learning podem ser
detectados certos padrdes. Estes padrdes permitem mapear o processo e realizar predigdes de
forma que se assume que o futuro nao serd muito diferente do passado onde o dado dessa
amostra foi coletado, e assim ¢ possivel esperar que as predigdes futuras estejam corretas

(ALPAYDIN, 2014).

3.3.2 Técnicas de Machine Learning

Para que haja um processo de aprendizagem da maquina € necessario utilizar um
conjunto de dados. O Big Data permite que os dados sejam virtualizados e entdo armazenados
de maneira mais eficiente e econdmica, seja on premises ou na cloud. Além da eficiéncia o
Big Data ¢ ferramenta auxiliar na melhoria da velocidade e confiabilidade da rede,
removendo outras limitagdes fisicas associadas ao gerenciamento de dados em grande
quantidade (SHALEV-SCHWARTZ e BEN-DAVID, 2014).

No entanto, deve-se notar que, em contraste com a Inteligéncia Artificial tradicional, o
aprendizado de maquina nao tem por objetivo unico automatizar uma tarefa que o ser humano
faria de forma repetitiva ou demorada, mas usar os pontos fortes e habilidades especiais dos
computadores para complementar a inteligéncia humana. Por exemplo, a capacidade de
digitalizar e processar enormes bancos de dados permite que programas de aprendizado de
maquina detectem padrdes que estdo fora do escopo da percepcdo humana (SHALEV-

SCHWARTZ e BEN-DAVID, 2014).
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De forma geral, ha quatro principais técnicas de modelagem de machine learning:
Aprendizado  supervisionado, = Aprendizado  ndo  supervisionado,  Aprendizado
semisupervisionado e Aprendizado por refor¢o. Salientando que no trabalho aqui descrito, a

modelagem utilizada foi o aprendizado supervisionado.

Organograma 1 - Técnicas de Machine Learning por categorias
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Fonte: Adaptado de Mohammed,Khan e Bashier, (2017).

A selecdo do algoritmo de machine learning que melhor se adequa a aplicacéo
pretendida de aprendizado de maquina para alcancar melhores resultados, as vezes, pode ser a
parte mais dificil. A decisdo de qual algoritmo usar pode ser orientada respondendo a
perguntas importantes, como: Qual é o tamanho e a natureza dos dados? O que vocé deseja
atingir com o modelo? Quao preciso 0 modelo precisa ser? Quanto tempo ha disponivel para
treinar o modelo? Qudo interpretavel e compressivel o modelo precisar ser? (WUJEK,HALLe
GUNES,2016).

A maior diferenca entre o aprendizado de maquina supervisionado e ndo supervisionado
é o fato dos algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados serem treinados em
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conjuntos de dados rotulados que orientam o algoritmo a entender quais recursos Sao
importantes para o problema em questéo Por outro lado, 0s ndo supervisionados, séo treinados
em dados ndo rotulados e devem determinar a importancia do recurso por conta prépria, com
base nos padrdes inerentes a amostra (CASTLE,2018).

O Aprendizado supervisionado ¢ utilizado, normalmente, para a predi¢cao de eventos. Na
aprendizagem supervisionada, o objetivo ¢ inferir uma fun¢do ou mapeamento a partir de
dados de treinamento. Os dados de treinamento consistem no vetor de entrada X e no vetor de
saida Y de rotulos. Um rétulo do vetor Y € a explicacao de seus respectivos dados de entrada.
Em outras palavras, ao utilizar o aprendizado supervisionado, obtém-se conhecimento prévio
de quais devem ser os valores de saida para nossas amostras, podendo dados incorretos
interferir na eficacia do modelo (MOHAMMED, KHAN e BASHIER, 2017).

O aprendizado supervisionado geralmente é realizado no contexto de classificacéo,
quando se quer mapear a entrada para os rotulos de saida. Tanto na regressdo quanto na
classificacdo, o objetivo é encontrar relacionamentos ou estruturas especificas nos dados de
entrada que nos permitam produzir efetivamente dados de saida corretos. O objetivo do
aprendizado supervisionado € aprender uma funcdo que, dada uma amostra de dados e
resultados desejados, se aproxima melhor da relacdo entre entrada e saida observavel nos
dados. Ao conduzir o aprendizado supervisionado, as principais consideragdoes a serem feitas
sdo em relagdo & complexidade do modelo e o tradeoff de viés e variancia (SONI, 2018).

Como ja dito o machine learning supervisionado baseia-se na ideia de aprender com o
exemplo. O algoritmo ¢ alimentado com dados que se relacionam com o dominio do problema
e metadados que atribuem rotulos (ou /abels) aos dados. O processo de atribui¢do de rotulos
aos dados ¢ chamado de “labeling”, e desempenha um papel crucial na obten¢do de bons
resultados no machine learning supervisionado (MANDIC, 2019).

No aprendizado de maquina, a rotulagem de dados é o processo de identificar dados
brutos (imagens, arquivos de texto, videos etc.) e adicionar um ou mais rétulos informativos e
significativos para fornecer contexto para que um modelo de aprendizado de maquina possa
aprender com eles. A rotulagem de dados ¢ necessaria para uma variedade de casos de uso,
incluindo visdo computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de fala
(MANDIC, 2019).

Hoje, a maioria dos modelos praticos de aprendizado de maquina utiliza aprendizado
supervisionado, que aplica um algoritmo para mapear uma entrada para uma saida. Para que o
aprendizado supervisionado funcione, ¢ necessario um conjunto rotulado de dados com os

quais o modelo pode aprender para tomar decisdes corretas. A rotulagem de dados
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normalmente comec¢a pedindo aos humanos que facam julgamentos sobre um dado ndo
rotulado (MANDIC,2019).

O modelo de aprendizado de maquina usa rétulos fornecidos por humanos para aprender
0s padrdes subjacentes em um processo chamado “treinamento de modelo™. O resultado é um
modelo treinado que pode ser usado para fazer previsdes sobre novos dados.

No aprendizado de maquina, um conjunto de dados devidamente rotulado que usa como
0 padrdo como objetivo para treinar e avaliar um determinado modelo costuma ser chamado
de "verdade bésica". A precisdo do modelo treinado dependera da precisdo de sua verdade
bésica, portanto, é essencial gastar tempo e recursos para garantir uma rotulagem de dados
altamente precisa (MANDIC, 2019).

Para este trabalho utilizou-se algoritmos como a regresséo linear maltipla e o0 K-means

cluster no aprendizado da maquina.
3.4 FUNDAMENTOS DOS MODELOS UTILIZADOS

3.4.1 Regressao linear

Quando é falado em Machine Learning, esta se falando também de estatistica.

Isso porque o Aprendizado de Maquina s6 pbde ser criado gracas a ampla variedade de
técnicas estatisticas desenvolvidas nos dltimos tempos. E uma das técnicas estatisticas
mais utilizadas no aprendizado de maquina € a regressao linear (OLIVEIRA, 2020).

Existem dois tipos de aprendizado: o supervisionado e o nao supervisionado. O
supervisionado ¢ responsavel pela maior parte do Machine Learning. Neste tipo de
aprendizado, por meio de um conjunto de exemplos, os algoritmos aprendem um modelo para
poderem prover a variavel de interesse, baseando-se em varidveis dependentes. Esse tipo de
aprendizado envolve a participacdo de um ‘agente externo’, e € geralmente utilizado em
aplicagdes nas quais os dados historicos preveem possiveis acontecimentos futuros
(OLIVEIRA,2020).

A regressdo linear ¢ uma abordagem que esta entre as mais simples. Foi desenvolvida
no campo da estatistica e ¢ tratada como um modelo ttil para entender o relacionamento entre
valores numéricos de entrada e saida. O Machine Learning a "tomou emprestado" e, assim, a
regressao linear se tornou uma das ferramentas mais Uteis neste campo. Torna-se uma
abordagem util sempre que se deseja estimar uma resposta quantitativa. Trata-se de um
método largamente utilizado e ¢ importante que se tenha um bom entendimento em torno dos

principios da regressdo linear, antes de partir para metodologias de aprendizado mais
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complexas, as quais costumam ser vistas como generalizagdes ou extensdes da mesma
(OLIVEIRA,2020).

Algumas diferengas entre o machine learning e a regressao linear devem ser destacadas
ja que seu uso deve ser feito apos uma cautelosa analise. O método estatistico de regressao
apenas considera um relacionamento linear, ¢ sensivel a valores discrepantes, toma como base
a média da varidvel dependente e assume que os dados sdo independentes. Ao contrario do
machine learning, que pode modificar seu comportamento autonomamente tendo como base a
sua propria experiéncia e tem uma interferéncia humana minima, a regressao linear deve ser
manipulada humanamente. Esse viés impde a possibilidade de erros no processamento da
técnica de regressdo, enquanto no machine learning a eficiéncia da maquina se destaca em
minimizar erros € diminuir o risco de indisponibilidade da aplicacao por falha humana.

A regressdo linear ¢ feita manualmente, enquanto o machine learning usa a inteligéncia
artificial como aplicagdo do método. Além disso, a aplicagdo dos métodos matematicos da
regressao linear ¢ algo complexo e demorado e com a ascensdo dos modelos de aprendizagem
de méquina o tempo destes processamentos algoritmicos diminuiu, j& que o crescente volume
de dados e variedade de dados disponiveis impossibilita o uso apenas dos calculos
matematicos por meio de regressao linear.

Diferente da técnica de regressdo linear que ¢ melhor trabalhada com dados mais
simples e ndo escalados, o machine learning tem uma boa capacidade de data preparation,
utiliza processos automatizados e iterativos, trabalha com escalabilidade e a modelagem ¢
conjunta.

Existem dois tipos de regressdo linear: simples e a multipla: a regressdao linear
simples refere-se quando temos somente uma variavel independente (X) para fazer a predigao.
J& a regressdo linear multipla refere-se a varias variaveis independentes (X) usadas para fazer a
predicao ( DAMASCENO, 2020).

O algoritmo de regressdo linear simples pode ser usado em variados problemas desde
que as variaveis de entrada e saida sejam continuas. Algumas das suas aplica¢des sao em
previsdes de venda de produtos, valores de imdveis no setor imobiliario, calculo de expectativa
de vida em um pais, entre outros ( DAMASCENO,2020).

A regressao linear simples deve ser aplicada quando hd uma boa correlacdo linear
(positiva ou negativa) entre os dados, ou seja, quando o relacionamento ou associa¢ao entre os
dados pode ser definido com uma reta. Quando se trata de correlacdo linear definimos como
uma medida estatistica usada no célculo da associagdo entre os pontos. Neste caso, a

Correlacao de Pearson ¢ indicada ( DAMASCENO,2020).
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O objetivo da regressdo linear ¢ encontrar uma reta que consiga definir bem os dados e
minimizar a diferenga entre o valor real e a saida calculada pelo modelo. A funcdo que

representa a regressao linear ¢ dada a seguir ( DAMASCENO,2020):

f(X)=wgy + wy™ x4 (N

Onde w, (representa o ponto inicial da reta) e w; (representa a inclina¢ao da reta, ou
seja, o quanto que essa variavel cresce conforme o tempo passa) sdo varidveis que o algoritmo
calcula para poder definir a reta, e x; seria o atributo de entrada que foi dada ao modelo. E com
esses valores € possivel fazer as previsdes ( DAMASCENO,2020).

Por exemplo, é suposto que o algoritmo calculou o valor de w, e w; e definiu que seria

respectivamente 0 e 10. O valor de x; sera 5.1, portanto o célculo realizado sera:

Y = f(x) =0 + 10 * 5.1 ()

Y= 51 (1)

Esse calculo sera realizado para todas as previsdes que serdo realizadas, portanto se essas

previsdes forem plotadas, chegara ao seguinte grafico:
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Figura 3-PrevisOes da regressao linear simples plotadas
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Fonte: Damasceno (2020).

Os pontos azuis representam os valores reais, ja a reta representa a reta estimada pelo
modelo. O ponto circulado em vermelho ¢ o valor real, da variavel que calculada
anteriormente, € chegou-se a um valor de 51, ja o valor real ¢ de mais ou menos 49, portanto
ha um erro no valor estimado do modelo ( DAMASCENO, 2020).

Se for calculado o valor real menos o valor previsto, se obtera o erro/ residuo. Portanto a

equacdo ficaria:

Residuo=Y -Y" (V)

Neste caso o residuo € -2 para esse ponto em especifico. O residuo representa a
quantidade da variabilidade de Y que o modelo ajustado ndo consegue explicar. Os residuos
contém informag¢do sobre o motivo do modelo ndo ter se ajustado bem aos dados
( DAMASCENO, 2020).No entanto, dentre as regressoes lineares ¢ importante destacar a
regressao linear multipla tomando como base de que no descrito trabalho ela foi utilizada. A
regressdo multipla ¢ uma juncdo de técnicas estatisticas para construir modelos que

descrevem de maneira satisfatoria relacdes entre varias varidveis explicativas de um

determinado processo.
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A diferenca entre a regressao linear simples e a multipla é que na multipla s3o tratadas
duas ou mais varidveis explicativas. Enquanto a regressao classica envolve uma unica variavel
independente e uma variavel dependente, a regressao linear multipla envolve duas ou mais
variaveis independentes que contribuem para uma Unica variavel dependente (FARIA, 2006).
Entretanto os fundamentos teéricos de ambas sdo similares.

A regressdo linear multipla ou multilinear é usada quando ha n variaveis de entrada e

uma variavel de resposta. E definida da seguinte maneira:

Yi=a+ B Xy + BoXoi + .. B Xii + € V)

No qual, « é o valor esperado de Y quanto todas as variaveis independentes forem
nulas., é a variacdo esperada em Y dado um incremento unitario em X,;, mantendo-se
constantes todas as demais variaveis independentes. 5, € a variacdo esperada em Y dado um
incremento unitario em X; , mantendo-se constantes todas as demais variaveis independentes,
e; € 0 erro ndo explicado pelo modelo (FARIA,2006).

Plotando em grafico as n variaveis de entrada de uma regressao linear multipla obtém-se:

Figura 4 - Grafico de regressdo linear multipla plotado com n variaveis
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Fonte: Ge & Wu (2020).
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Devem ser citadas as métricas de validacdo usadas no algoritmo de regressdo linear, seja
simples ou multipla,com ou sem uso de machine learning. O primeiro consiste no SQR (Soma
dos Quadrados dos Residuos) e € definido pela Soma dos quadrados dos residuos, mostra a
variacdo de Y que ndo é explicada pelo modelo. E a medida da variacdo que nio pode ser
explicada (DAMASCENO,2020).

SQR = =1/ =L (yi — §)°
(V1)

O R2 é uma medida estatistica de qudo proximos os dados estdo da linha de regressdo
ajustada. Ele também é conhecido como o coeficiente de determinacdo ou o coeficiente de
determinacdo multipla para a regressao multipla (DAMASCENO, 2020).0 R2 esta sempre
entre 0 e 1. O 0 indica que o modelo ndo explica nada da variabilidade dos dados de resposta
ao redor de sua média e 0 1 indica que o modelo explica toda a variabilidade dos dados de
resposta ao redor de sua média.

Ha também o erro médio absoluto (MAE) que consiste na métrica de erro de regressao
mais simples. Ele calcula o valor dos residuos para cada um dos pontos e depois é calculada a
média de todos esses residuos (DAMASCENO,2020).

MAE =3 | y-¥ | (Vi)

Por fim, a Média dos erros ao quadrado (MSE) € apenas o calculo do erro, mas elevado
ao quadrado (DAMASCENO,2020).

MSE =5 | y-7 | (Vi)

O modelo de regressao multilinear para os dados utilizado no estudo descrito obteve
um Rz de 0,69 implicando que 69% da variabilidade é explicada pelo modelo de regressao

atraves da equacdo:
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Y = 0,01980 * (n_tarefa) + 0,12561 * (media_nota_tarefa) + 0,001802 *
(n_listas) + 0,038463 * (n_listas) + 0,75121 * (media_nota_listas) + 0,01790 *
(n_pdfs) + 0,01193 = (n_video) + 0,11942 (IX)

Logo, identificou-se que o modelo obteve um erro absoluto médio (MAE) de 0,05 e erro
quadratico medio (EQM) de 0,01 implicando uma baixa diferenca nos valores do que é
predito pelo modelo e o que foi observado (SAMMUT; WEBB, 2010). Para estudos relativos
a ciéncias sociais e educacionais devido a interferéncia de variaveis imprevisiveis no

comportamento humano, geralmente sdo aceitaveis Rz mais baixos (ONDITI, 2013).

3.4.2 K- Means Cluster

A andlise de agrupamento, também conhecida como clustering, € um conjunto de
técnicas computacionais que consiste em separar objetos em grupos (clusters) baseados nas
suas caracteristicas (LINDEN, 2005). Esta técnica tem o objetivo de separar 0s grupos por
funcéo de dissimilaridade, com o intuito de encontrar caracteristicas parecidas dentro de seus
grupos e caracteristicas distintas entre eles, ao mesmo tempo. O algoritmo K-means
categoriza os dados coletados buscando uma similaridade entre eles, sendo cada similaridade
apresentada como um agrupamento dos dados (LINDEN, 2005).

Os algoritmos de agrupamento podem ser baseados em métodos hierarquicos, capazes
de realizar andlise de clusters. Eles tém como principal caracteristica a possibilidade de, em
determinado passo do algoritmo, mesclar um cluster com o outro, fazendo assim varios
agrupamentos. Eles organizam os dados baseados em uma estrutura hierarquica de acordo
com a proximidade entre os individuos, o que resulta em uma 4arvore binaria (dendograma),
onde a raiz da mesma representa o conjunto de dados inteiros e as folhas representam os
individuos finais (DONI, 2004).

Os métodos hierarquicos podem ser subdivididos em métodos aglomerativos e
divisivos. Na forma aglomerativa, cada elemento se inicia representando um grupo € com o
passar do tempo o elemento ou grupo se liga a outros por forma de similaridade, até o Gltimo
passo, onde se forma um grupo Unico com todos os elementos. A forma divisiva acontece de
forma oposta a aglomerativa, onde o grupo inicial contem todos os elementos do grupo de
dados e com o decorrer do tempo, ¢ dividido em subgrupos, de forma que os elementos de um

subgrupo possuam certa distancia dos elementos de outro (DONI, 2004).
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Meétodos de agrupamento permitem aprender a mistura pardmetros de dados. Além da
modelagem probabilistica, discute-se quantizagdo vetorial e agrupamento hierdrquico.Na
pratica, o clustering auxilia a identificacio de duas qualidades de dados:
clusters significativos e clusters uteis (ALPAYDIN, 2014).

Um dos métodos ndo hierarquicos mais conhecidos e utilizados atualmente ¢ o k-means.
K-Means ¢ um algoritmo de agrupamento de dados ndo hierarquico que utiliza uma técnica
iterativa para particionar um conjunto de dados. Ele foi proposto num trabalho pioneiro de S.
Lloyd em 1957, contudo, sé foi publicado no ano de 1982. Esse algoritmo busca minimizar
essa fungdo e é um problema muito dificil. E possivel mostrar que o algoritmo k-means
converge para um minimo local (JAIN, 2010).

O k-means é o mais popular e mais simples algoritmo particional. K-means foi
descoberto independentemente em diferentes campos cientificos, primeiramente por Steinhaus
e mesmo tendo sido proposto ha mais de 50 anos, ainda € um dos algoritmos mais utilizados
para clusterizacdo devido a facilidade de implementacdo, simplicidade, eficiéncia e sucesso
empirico e possui varias extensdes desenvolvidas em varias formas (JAIN, 2010).

O método de clusterizacdo K-means tem como caracteristica de formacdo o modelo
particional, no qual ha a realocacdo iterativa baseada em erro quadrético. E seu objetivo €
particionar n observacOes dentre k grupos onde cada observagdo pertence ao grupo mais
proximo da media (JAIN, 2010).

O algoritmo K-means tem como finalidade particionar os dados em cluster, de forma
que ndo exista area conjunta entre os cluster (conjuntos), erradicando a possibilidade de um
cluster permanecer dentro de outro. Logo, amostras dentro de um cluster sdo parecidas,
enquanto amostras de diferentes clusters seguem diferentes. O elemento principal do
algoritmo funciona por um processo de duas etapas denominado maximizacdo da
expectativa. A etapa de expectativa atribui cada ponto de dados ao seu centroide mais
proximo. Em seguida, a etapa de maximizacao calcula a média de todos os pontos para cada
cluster e define o novo centrdide (ANASTACIO, 2020).

A fungdo k-means particiona os dados em k clusters mutuamente exclusivos e retorna o
indice do cluster ao qual atribui cada observacdo. O K-means trata cada observacdo em seus
dados como um objeto que tem uma localizagdo no espacgo. A fungdo encontra uma parti¢cao
na qual os objetos em cada cluster estdo os mais préximos possiveis uns dos outros € 0os mais
distantes possiveis dos objetos em outros clusters. Pode-se escolher uma métrica de

distancia para usar o k-means com base nos atributos de seus dados. Como muitos métodos de


https://www.mathworks.com/help/stats/kmeans.html
https://www.mathworks.com/help/stats/kmeans.html#buefs04-Distance
https://www.mathworks.com/help/stats/kmeans.html#buefs04-Distance
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agrupamento, k-means clustering requer que se especifique o nimero de clusters k antes do
clustering (ANASTACIO, 2020).

A ideia basica é que elementos que componham um mesmo cluster devem apresentar
alta similaridade, mas devem ser muito dissimilares de objetos de outros clusters. Em outras
palavras, toda clusterizacdo é feita com objetivo de maximizar a homogeneidade dentro de
cada cluster e maximizar a heterogeneidade entre clusters (JAIN, 2010).

A grande vantagem do uso das técnicas de Clusterizacdo é que, ao agrupar dados
similares, pode-se descrever de forma mais eficiente e eficaz as caracteristicas peculiares de
cada um dos grupos identificados. Isso fornece um maior entendimento do conjunto de dados
original, além de possibilitar o desenvolvimento de esquemas de classificacdo para novos
dados e descobrir correlagbes interessantes entre os atributos dos dados que ndo seriam
facilmente visualizadas sem o emprego de tais técnicas (JAIN, 2010).

Para uma clusterizagdo com o algoritmo K-means € necessario tratar os dados para o
formato de entrada do algoritmo. Dessa maneira, o algoritmo ¢ iniciado com o valor de K
arbitrario e ha o calculo da distancia (raio) para cada ponto de um centroide, este processo
sera feito por uma matriz de distancia, na qual cada linha representa a distancia de cada dado
para cada centroide. Entdo, cada dado ¢ designado para o centroide mais proximo. O novo
ponto médio de centroide sera medido pelo ponto médio de seus pontos ao redor € a etapa sera
repetida até ndo ocorrer mais mudangas (ANASTACIO, 2020).

No exemplo a seguir sera mostrado como o K-means se comporta graficamente. Serdo
usados trés clusters e consequentemente, o K sera igual a trés. Inicialmente, o algoritmo

insere 0 K pontos ( centroide ).
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Figura 5- Inicio da clusterizagdo com o algoritmo K-means

Fonte: Aydogdu (2018).

A primeira iteracdo do algoritmo é calcular a distancia média de todos os pontos que
estdo atrelados ao centrdide, e entdo mudar a posicdo do centroide para o novo ponto que foi
calculado, que ¢ a distancia média de todos os pontos que se ligaram a aquele centrdide. Essa
mudanca de posi¢do do centrdide pode alterar os itens que fazem parte daquele grupo.

Apos a iteracdo do célculo da média, alguns pontos mudaram de centrdide, 0s pontos
que estdo marcados em verde passaram do centroide azul para o vermelho, e 0 que esta
marcado em azul passou do centroide vermelho para o azul. Essa iteracdo de calculo da média
da distancia dos pontos até o centrdide ocorre em loop até que nenhum ponto mude de
centrdide, isso acontece quando os centroides param de se mover porque ja estdo na posi¢do

central da distancia entre os pontos.


https://medium.com/@cagriaydogdu2334?source=follow_footer-------------------------------------
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Figura 6- Finalizacdo da clusterizacdo e grupos separados pelo algoritmo K-means
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Fonte: Aydogdu (2018).

Entre a penultima iteracdo e esta ndo ouve mais mudanca de pontos entre o grafico e o
centréide, fazendo com que o algoritmo K-Means pare sua execu¢do chegando ao resultado
esperado e criando trés grupos. Assim, quando um novo item for incluido no gréfico, ele ja
terd um grupo que atende aquela regido e o computador ja sabera do que se trata o dado novo.


https://medium.com/@cagriaydogdu2334?source=follow_footer-------------------------------------
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4 APLICACAO DO METODO DE DATA SCIENCE

A metodologia Data Science traz ferramentas para lidar com o grande volume de dados
desde a extracdo ao desenvolvimento com o Machine learning de um modelo preditivo de
qualidade, que possa fornecer inteligéncia para tomada de a¢des &geis (MITCHELL, 1999).

Os dados da escola que foram utilizados neste estudo foram extraidos diretamente do
banco de dados da empresa Eduqo, que fornece uma plataforma de personalizacdo da
aprendizagem. Por meio da plataforma as escolas podem adicionar e armazenar atividades
escolares de diversos tipos, como por exemplo, provas e tarefas. Com a pandemia e o
fechamento das escolas, 0 nimero de clientes desta empresa aumentou tendo diversas escolas
gue se adaptaram repentinamente ao EaD com uso da plataforma. O estudo dos dados gerados
pela plataforma por metodologia Data Science, pode fornecer informacdes de como
professores podem atuar para aprimorar o aprendizado dos seus alunos.

Na plataforma cada professor adiciona os dados de forma exclusivamente determinada
por eles mesmos e pela coordenacdo da escola. Assim os professores podem realizar todas as
suas rotinas pedagdgicas e disponibilizar seu material de forma personalizada. Existe a op¢éo
de o professor adicionar diversos tipos de contetdo tais como videos, materiais em PDF:
artigos e textos; também tarefas e listas de exercicio. Em relacdo as provas os professores
podem adicionar sua prépria prova montar prova diretamente na plataforma e ainda podem
obter questbes do banco de dados publicos disponibilizados pela Edugo. Uma biblioteca com
todos os materiais adicionados na plataforma pelo professor fica salva para este aproveitar o
que foi adicionado em atividades anteriores.

Os dados coletados ndo necessariamente seguem um padrdo de nomenclatura. Os dados
relacionados ao comportamento do aluno frente aos tipos de materiais sdo coletados e
modelados com objetivo de obter uma inteligéncia sobre cada modelo, identificando padrées e
grupos de alunos com dificuldades e quais contetidos precisam de reforgo. Esse estudo busca
assim obter analises personalizadas e indicadores do desempenho dos alunos da escola. A
tabela 1 resume as categorias de dados coletados bem como apresenta o que foi coletado de

cada categoria.
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Tabela 1 - Categoria dos dados coletados

Categoria O que foi coletado

Tarefas Quantidade de tarefas, média de nota das tarefas
Listas de exercicio Quantidgde de listgs, Quantidade .de exercicios
por lista e média da nota das listas
Textos com contetdo
em PDF
Video ¢ video aulas Quantidade de videos
Atividades avaliativas -
Prova online
Apresentacao em Power

Points com contetido

Quantidade de textos em PDF

Me¢édia de notas das provas

Quantidade de apresentagcdes em PPT

Tempo total de uso da plataforma nestas

Tempo total .
categorias

Fonte: O autor.

Os registros de tudo que o aluno fez na plataforma podem ser extraidos via linguagem
de Consulta Estruturada (SQL, Standard Query Language) um tipo de linguagem considerada
padrdo para banco de dados (MELTON; SIMON, 1993). Os dados coletados sdo de uma
escola privada de Sao Paulo, durante o periodo de 15 de marco de 2020 até 27 de agosto de
2020 de todos seus alunos do primeiro ano do fundamental ao terceiro ano do ensino médio
ativos na plataforma da empresa Edugo.

4.1 ANALISE PRE-EXPLORATORIA

Neste estudo os dados extraidos da escola em questdo foram avaliados de forma a
encontrar algum tipo de inteligéncia a partir deles. Na parte de extracdo desses dados, todos
os dados das atividades documentadas na prépria plataforma desde resultados em provas,
frequéncia do aluno e se ele viu o video disponibilizado por completo foram extraidos.

No contexto deste estudo apesar de a escola tentar controlar tudo o que seus alunos
assistem, existem muitos alunos que por diversos motivos, sejam estes sociais e/ou
tecnoldgicos, ndo possuem todos os dados dentro da plataforma, ou seja, s@o perfis de alunos
gue nunca avangaram com o programa escolar durante a pandemia. Assim, na preparacao dos
dados, foi necessario limpar os dados com ferramentas de programacdo que auxiliam a
visualizagdo dos dados ndo completos, para que a andlise destes seja representativa com

alunos que realmente participaram da maioria das atividades disponibilizadas. No que diz
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respeito a normalizacdo, os dados foram normalizados a partir das turmas de cada aluno para
garantir que permanegam na escala estabelecida.

Apbs os dados coletados, foi feita uma pré-analise estatistica deles para entender sobre a
correlacdo entre as varidveis, desvio padrdo e medias destes dados. Basicamente sdo
propriedade estatistica puderam ser obtidas de maneira bem simples por codigos prontos na
biblioteca Pandas, na linguagem Python. Objetivo dessa etapa é conhecer como estd a
disposicdo dos dados, para ter uma pré-visualizacdo de qual seriam as varidveis mais
relevantes e assim obter uma visdo sobre qual modelo pode ser utilizado.

Os dois testes estatisticos mais comumente usados para estabelecer a relagdo entre as
variaveis sdo a correlacdo de Pearson e o p-value. A correlacdo é uma forma de testar se duas
variaveis tém algum tipo de relacionamento, enquanto o p-value diz se o resultado de um
experimento é estaticamente significativo (MIOT, 2018). No desenvolvimento do trabalho o
teste estatistico utilizado foi o Coeficiente de Correlacdo de Pearson.

O Coeficiente de Correlacdio de Pearson também ¢ chamado de "coeficiente de
correlagdio produto-momento" ou simplesmente de "p de Pearson". E um teste estatistico que
explora a intensidade e o sentido do comportamento mutuo entre variaveis. Este coeficiente
pode assumir apenas valores entre -1 e 1. A correlagdo indica a interdependéncia entre duas
variaveis. O célculo do Coeficiente de Correlagdo de Pearson serve para detectar o grau de
correlagdo entre as variaveis quando nao se ¢ facilmente compreendida sua interdependéncia
(MIOT,2018). Existem varias possibilidades de interpretagao da correlagdo. Pode-se considerar
a inclinacdo da reta que representa a rela¢do entre as varidveis, podem-se considerar as séries
de valores como vetores, € 0 p, em uma interpretagdo geométrica, representaria o cosseno do

angulo formado entre os vetores, etc (SALLES, 2018).
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Tabela 2 - Graus de intensidade das correlacdes entre variaveis através do Coeficiente

de Pearson.
Graus de intensidade \ Correlacio
09al N o
positivo ou negativo indica uma
correlagdo muito forte.
0.720.9 positivo ou negativo indica uma
correlacao forte.
0.5a20.7
positivo ou negativo indica uma
correlagdo moderada.
0.3a0.5
positivo ou negativo indica uma
correlagao fraca.
0a0.3 positivo ou negativo indica uma

correlagdo desprezivel.

Fonte: Salles (2018).

Ja o P-value depende diretamente de uma dada amostra, e fornece uma medida da forca
dos resultados de um teste, em contraste a uma rejeicdo ou nao rejeicdo. Se a hipétese nula for
verdadeira e a chance da variacdo aleatoria for a Unica razdo para as diferengas amostrais,
entdo o P-value é uma medida quantitativa para alimentar o processo de tomada de decisao
como evidéncia (NUZZ0,2014).

Tabela 3- Interpretacdo do P-value

P-value | Interpretaco
P<0,01 evidéncia muito forte contra HO
0,01<=P<0,05 evidéncia moderada contra HO
0,06<=P<0,10 evidéncia sugestiva contra HO
0,10<=P pouca ou nenhuma evidéncia real contra HO

Fonte : Nuzzo (2014).

Para uma amostra de tamanho fixo, quando o nimero de realizagdes € decidido
antecipadamente, a distribuicdo de p € uniforme (assumindo a hipétese nula). Isto é
expresso como P(p < x) = X. E significa que o critério de p <0,05 atinge um de 0,05, ou
seja, o nivel alfa (NUZZO, 2014).
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O valor de P é uma medida que demonstra quanto de evidéncia se tem contra uma
hipGtese nula. Quanto menor o valor de P, mais evidéncia se tem. Deve-se combinar o P-
value com o nivel de significancia para tomar decises sobre um dado teste de hipotese. Em
tal caso, se o P-value for menor que algum corte (usualmente 0,05, algumas vezes um pouco
mais como 0,1 ou um pouco menos como 0,01) entdo a hipétese nula é rejeitada (NUZZO,
2014).

Entende-se que a distribuicdo dos P-values sob-hipdtese nula H, é uniforme, e nédo
depende de uma forma particular do teste estatistico. Em um teste de hipotese estatistico, o P-
value é a probabilidade de observar um teste estatistico com valor observado, assumindo que
a hipdtese nula seja verdadeira (NUZZO, 2014).

O valor de p ¢ definido com respeito a uma distribui¢do. Portanto, pode-se chamar de
"hipotese de modelo-distribucional " ao invés de " hip6tese nula".Neste caso ha a
significancia de que se a hipotese nula fosse verdadeira, o P-value € a probabilidade contra a
hipdtese nula deste caso (NUZZ0,2014).

4.2 MODELAGEM PARA REGRESSAO MULTILINEAR

Como explicado anteriormente, a regressdo multilinear refere-se a diferentes variaveis
independentes (X) usadas para fazer a predicio (DAMASCENO, 2020).

O objetivo na regressdo linear ¢ ajustar os valores reais o mais proximo
possivel. Quantificar a diferenca entre os valores previstos e reais usando uma fungao de perda
(ou custo). Essa fungdo de perda pode ser baseada nos algoritmos de erro quadratico médio ou
erro quadratico médio. O exercicio ¢ repetido até que a fungdo perda convirja e alcance o valor
minimo. Quando um algoritmo atinge seu alvo, ele ¢ conhecido como convergente. Isso €
obtido usando o algoritmo de gradiente descendente, que depende internamente das técnicas
de calculo parcial multivariado (MALIK, 2019).

O gradiente descendente ¢ usado em varios algoritmos, incluindo regressdo para redes
neurais. Ele depende muito de calculos multivariados para encontrar os pontos minimos.O
algoritmo, conhecido como gradiente descendente (GD), ¢ usado para encontrar minimos e /
ou maximos de uma funcdo. Essa funcdo pode ser a fungdo de custo de um algoritmo de

aprendizado de maquina (MALIK, 2019).



49

O gradiente descendente encontra a taxa de mudanga das variaveis e se ajusta para se
mover em dire¢do ao ponto minimo. O ponto minimo, neste caso, sao os valores das variaveis
de entrada que nos dardo o valor minimo para a fun¢ao de custo(MALIK,2019).

Cada vez que o algoritmo decide se precisa aumentar ou diminuir os valores das
variaveis de entrada. Ele faz isso calculando a taxa de variagdo das variaveis. A taxa de
variagdo das varidveis ¢ calculada usando a técnica de derivada parcial de calculo multivariado
(MALIK,2019).

Quando atinge o ponto minimo, a derivada da fun¢ao sera 0. Isso implica que a descida
do gradiente atingiu o ponto minimo. O ponto minimo ¢ quando a derivada ¢ “0”.Embora haja
uma solucdo algébrica numericamente para encontrar o minimo local, a natureza iterativa
derivada da descida de gradiente escala melhor quando temos um conjunto de dados maior
(MALIK, 2019).

Para encontrar a descida do gradiente para véarias varidveis € necessario tratar cada
varidvel separadamente, tornando todas as outras variaveis constantes e, em seguida, encontrar a
derivada parcial da funcdo. Este € um caso de uso crucial de calculo parcial multivariado em
algoritmos de aprendizado de maquina. Esta técnica ¢ usada em algoritmos de otimizagdo,
regressao e redes neurais (MALIK, 2019).

O modelo ¢ inicialmente ajustado em um conjunto de dados de treinamento (GARETH,
2013), que ¢ um conjunto de exemplos usados para ajustar os parametros (por exemplo, pesos
de conexdes entre neurdnios em redes neurais artificiais) do modelo. O modelo € treinado no
conjunto de dados de treinamento usando um método de aprendizado supervisionado, por
exemplo, wusando métodos de otimizagdo como gradiente descendente ou gradiente
descendente estocastico (GARETH, 2013).

Na pratica, o conjunto de dados de treinamento geralmente consiste em pares de
um vetor de entrada (ou escalar) e o vetor de saida correspondente (ou escalar), onde a chave
de resposta ¢ comumente indicada como o destino (ou roétulo). O modelo atual ¢ executado
com o conjunto de dados de treinamento e produz um resultado, que ¢ entdo comparado com
o destino, para cada vetor de entrada no conjunto de dados de treinamento. Com base no
resultado da comparagdo e no algoritmo de aprendizagem especifico que estdo sendo usados,
os parametros do modelo sdao ajustados. O ajuste do modelo pode incluir selecdo de
variavel e estimativa de parametro (GARETH, 2013).

Na execugdo desse procedimento foi utilizada a linguagem Python e uma biblioteca

especifica, a Scikit Learn. Essa biblioteca possui o algoritmo de machine learning para


https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_neural_networks
https://en.wikipedia.org/wiki/Supervised_learning
https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_descent
https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
https://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_gradient_descent
https://en.wikipedia.org/wiki/Array_data_structure
https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_selection
https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_selection
https://en.wikipedia.org/wiki/Estimation_theory
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regressao multilinear j& desenvolvida, no qual o algoritmo ¢ comum e amplamente utilizado
no mundo dos dados (ARVAI 2020).

O train test split, apos aprender com os dados realiza a regressao. Neste algoritmo ¢
necessario dados de entrada e algumas pré-configuragdes. Sendo assim, os dados de entrada
foram escolhidos apenas dentre os dados que foram limpos, ajustados durante a pré-analise e
demonstraram boas correlagdes entre as varidveis e significncia estatistica, obtendo um
resultado assertivo e limpo.

As configuragdes foram testadas de maneira a obter os melhores resultados. Ha algumas
técnicas para encontrar a configuracdo mais adequada, entretanto especificamente nesse

modelo, 20% dos dados foram utilizados para teste e 80% para treino.

4.3 VALUATION

Sucessivamente, o modelo ajustado é usado para prever as respostas para as
observagbes em um segundo conjunto de dados denominado conjunto de dados de
validagdo (GARETH, 2013). O conjunto de dados de validagdo fornece uma avaliacdo
imparcial de um modelo ajustado no conjunto de dados de treinamento enquanto ajusta
os hiperparametros do modelo (BRIAN, 1996). Os conjuntos de dados de validacdo podem
ser usados para regularizacdo por parada antecipada (parando o treinamento quando 0 erro no
conjunto de dados de validagdo aumenta, pois isso € um sinal de sobreajuste do conjunto de
dados de treinamento (PRECHELT e ORR, 2012).

Este procedimento simples é complicado na pratica pelo fato de que o erro do conjunto
de dados de validacdo pode flutuar durante o treinamento, produzindo varios minimos
locais. Essa complicacdo levou a criacdo de muitas regras ad-hoc para decidir quando o
sobreajuste realmente comecou (PRECHELT e ORR,2012).

Finalmente, o conjunto de dados de teste € um conjunto de dados usado para fornecer
uma avaliacdo imparcial de um ajuste do modelo final no conjunto de dados de
treinamento. Se os dados no conjunto de dados de teste nunca foram usados no treinamento
(por exemplo, na validagdo cruzada), o conjunto de dados de teste também é chamado de
conjunto de dados de validacdo. O termo "conjunto de validacdo" as vezes é usado em vez de
"conjunto de teste” em alguma literatura (por exemplo, se o conjunto de dados original foi
particionado em apenas dois subconjuntos, o conjunto de teste pode ser referido como o
conjunto de valida¢do) (PRECHELT e ORR,2012).


https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperparameter_(machine_learning)
https://en.wikipedia.org/wiki/Regularization_(mathematics)
https://en.wikipedia.org/wiki/Early_stopping
https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting
https://en.wikipedia.org/wiki/Cross-validation_(statistics)
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Um conjunto de teste é, portanto, um conjunto de exemplos usados apenas para avaliar
0 desempenho (ou seja, generalizagdo) de um classificador totalmente especificado (RIPLEY,
1996). Para fazer isso, 0 modelo final é usado para prever classificacbes de exemplos no
conjunto de teste. Essas previsdes sdo comparadas as classificacfes verdadeiras dos exemplos
para avaliar a precisdo do modelo (LAROSE e LAROSE, 2014).

Em um cenério em que os conjuntos de dados de validacdo e teste sdo usados, o
conjunto de dados de teste é normalmente usado para avaliar o0 modelo final selecionado
durante o processo de validacdo. No caso em que o conjunto de dados original é particionado
em dois subconjuntos (conjuntos de dados de treinamento e teste), o conjunto de dados de
teste pode avaliar o modelo apenas uma vez (por exemplo, no método de validacdo)
(KOHAVI, 1998).

No estudo deste trabalho através do teste de validacdo, foram encontradas previsdes
com o conjunto de dados testes que possibilitaram uma avaliacdo da precisdo do modelo
adotado. No grafico abaixo, os dados de teste foram correlacionados entre a previsdo de nota e

a nota real dos estudantes selecionados.

Figura 5 - Validacao da previsdo de nota versus nota real dos estudantes
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Fonte: O autor.

O modelo adotado obteve um R2? de 0,69, predizendo que 69% da variabilidade é
explicada pelo modelo de regressdo. No contexto de estudos envolvendo o desempenho

escolar foram reportados alguns R2 de regressdes multilineares como Lacruz; Américo (2017)


https://en.wikipedia.org/wiki/Holdout_method
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R2 =0,229; Alves; Soares (2013) R? =0,39; Morris; Finnegan; Wu (2005) Rz =0,31 e Mazulo
(2015) Rz =0,219. Portanto, pode-se considerar que o modelo de regressdo multilinear obtido

apresenta R2 adequado ao estudo.

4.4 MODELAGEM K-MEANS

Na etapa de Modelagem, o algoritmo K-means foi escolhido pelo fato de que embora a
quantificacdo que a Regressdo Multilinear demonstrou no modelo aplicado tenha sido valida,
ela ndo responderia de forma pratica qual dos alunos apresentavam dificuldade de uma
maneira otimizada.

Entdo, o K-means foi ajustado para obter os valores da regressdo com maior peso, ou
seja, os valores que realmente importam e séo os indicadores do modelo. Dessa forma, os
dados foram selecionados para separar 0s alunos em grupos possibilitando a discretizacdo de
uma maneira rapida e eficiente para os professores e grupo pedagdgico.

Na execucdo desse procedimento foi utilizada a linguagem Python e a biblioteca prépria
Scikit Learn, que conta com o algoritmo de machine learning desenvolvido para realizar o K-
means (ARVAI, 2020). O K-means foi executado com os indicadores relevantes para separar
os alunos. Portanto, os dados de entrada foram exclusivamente os dados dos indicadores.

Na escolha do numero ideal de cluster sao utilizados o método do cotovelo ou o
coeficiente de silhueta. Quando o SSE ¢ plotado como fun¢ao do nimero de clusters, a medida
que mais centroides sdo adicionados, a distancia de cada ponto até seu centroide mais proximo
diminui. Entdo, o ponto ideal onde a curva SSE se dobra ¢ definido como ponto de cotovelo,
no qual o valor x deste ponto ¢ considerado uma compensacao razoavel entre o erro € o
numero de clusters (ARVAI, 2020).

Existem diferentes maneiras para determinar o nimero de cluster que seja o mais
proximo da realidade. Neste projeto, o nimero de K (clusters) para a separagdo dos grupos
escolhido foi o K=4. Essa escolha foi tomada levando em conta um valor otimizado ¢ a
otimizagdo do trabalho da escolha, ja que se o valor de k fosse muito alto, isso dificultaria o
trabalho da escola em separar todos os niveis de alunos com dificuldades. Portanto, foi
pensado que quatro clusters seriam o ideal neste processo. E importante lembrar que o projeto
trabalha com a Data Science e esse valor poderia ser mudado apds uma experimentacao da

escola ou uma abrupta mudanga nos dados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Na parte de extracdo desses dados, os dados das atividades documentadas na propria
plataforma foram obtidos para cada categoria apresentada na secdo Dados deste artigo. Na
Tabela 4 ¢é apresentada a nomenclatura adotada para cada categoria para melhor compreensao
dos resultados.

Tabela 4 - Nomenclatura adotada para cada categoria dos dados

Categoria O que foi coletado Nomenclatura
. (1 taref:
Tarefas Quantidade de tarefas, média mé(ﬁg ifs t: tar
de nota das tarefas — =
efa
n_listas

Quantidade de listas,
Listas de exercicio Quantidade de exercicios por lista e
média da nota das listas

n_exercicios
média_nota_list

as
T .
contett dixzﬁ ;(Srl; Quantidade de textos em PDF n_pdfs
Video e video aulas Quantidade de videos n_video
Atividad - &di t
avaliativas - iyr;ja f)snline Média de notas das provas me Vl:S_ R
Apresentagdo em . ~
. Quantidade de apresentagdes n_ppt
Power Points com em PPT

contetido
Tempo total de uso da

Tempo total plataforma

tempo_total

Fonte: O autor.

Para obter indicadores de desempenho do aluno, foram coletados dados dos alunos do
ensino fundamental ao médio de uma escola privada usando a plataforma da Edugo.
Inicialmente a populacdo coletada continha 1424 alunos e foi reduzida a 1009 alunos (71% do
total) apos a retirada de alunos desistentes e com dados contendo faltas de informac@es e/ou
campos nulos. Essa etapa de preparacdo dos dados é importante para otimizar as analises com
uma amostragem mais representativa. Em 1009 alunos, foram avaliadas 57 turmas com média
17 de alunos por turma com desvio padrdo de 7,5.

Avaliando os dados foi visto que a varidvel de numero de apresentagdes (n_ppt)

continha muitos dados nulos comparados com as demais varidveis, portanto, para ndo
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interferirem estas foram retiradas para as analises subsequentes. Os dados de nimero de
apresentacdo ndo foram retirados no tratamento dos dados, pois ocasionaria reducdo de 40%
dos dados de analise, podendo afetar na obtencdo de um modelo representativo. Analises
estatisticas simples dos dados dos 1009 alunos como contagem, média e desvio padrdo foram

realizadas em relacéo a cada variavel e estdo resumidas na Tabela 5.

Tabela 5 - Analises estatisticas dos dados

m m
- m édia te
édia - -
n_| ot n n_exe | édia_ n n n | mpo_
tarefas = listas rcicios nota pdfs video ota to
tarefa | — O - -
S listas p tal
rovas
M 31, 0 1 479,8 0 6 1 7, 16
édia 305 ,608 24,904 61 ,726 58,568 42,069 709 81,701
D
esvio 29, 0 6 304,2 0 1 6 1, 12
Padra 312 ,310 8,058 31 ,128 55,695 9,197 478 31,343
0

Fonte: O autor.

Devido a alta variabilidade da variavel de tempo total (Desvio padrdo=1231,343) para
realizacdo de todas as atividades (tempo_total), concluiu-se que esta variavel poderia estar
contabilizando o tempo que o aluno deixa a plataforma aberta, mas ndo necessariamente
estaria utilizando-a para acessar os conteudos e realizar tarefas. Portanto para ndo se obter
conclusd@es incorretas da atividade do aluno, optou-se pela retirada dessa variavel.

Os dados foram normalizados a partir da turma do aluno, ja que os alunos avaliados
possuem idades e niveis diferentes de aprendizado. Assim, a normalizacao por turma auxilia a
ter um melhor modelo para analisar a escola inteira com todos o0s seus anos escolares
(fundamental ao ensino médio).

Na etapa de exploracdo e analise de dados, foram avaliadas as correlagdes entre as
variaveis (Tabela 6), visando identificar quais destas teriam maior relevancia para analise.
Pela Tabela 6 é possivel observar que média de nota de tarefas (0,553) e média de nota de
listas (0,789) possui uma maior correlagdo com a média de nota de provas. Foi obtido que

todas as variaveis eram estatisticamente significativas a 95% de confianga (p<000,1).
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Tabela 6 - Correlagdes entre as variaveis

m M m
édia_ édia édia_
n n n n_exe _ n n n
_tarefa | ota_ _listas rcicios nota | pdfs | _video ota_
ta _ P
refas listas rovas
méd
ia_ 0, 0, 0, 0.447 0 0 0, 1,
nota 449 553 378 ’ , 789,329 328 000
_prova

Fonte: O autor.

O teste estatistico de Correlacdo de Pearson foi realizado na analise estatistica entre as
variaveis do presente trabalho. Essa analise demonstrou que todos os dados apresentam boas
correlagdes entre si como apresentado na tabela 5. Entdo, foram realizados testes para se
conhecer a significancia estatistica entre todas as variaveis correlacionadas através do P-value
e foi validado que todas as variaveis sdo estatisticamente significantes.

Com o conhecimento da linearidade dos dados e significancia das variaveis foi montado
um modelo preditivo de regressdo multilinear, utilizando o treinamento e teste de dados do
algoritmo de machine learning “Train and Split”. Neste algoritmo parte dos dados sdo
separados para treino do modelo e parte dos dados na base de teste sdo usados para teste da
performance do modelo. Apos o teste do modelo para a amostra de dados, o0 modelo é testado
novamente para toda a populacdo de dados de forma a avaliar a previsibilidade do modelo
(DATA FLAIR, 2018c).

O modelo de regressdo multilinear para os dados (equacdo 1X) obteve um Rz de 0,69
implicando que 69% da variabilidade é explicada pelo modelo de regressdo. Além disso, 0
modelo obteve um erro absoluto médio (MAE) de 0,05 e erro quadratico médio (EQM) de
0,01 implicando uma baixa diferenca nos valores do que é predito pelo modelo e o que foi
observado (SAMMUT; WEBB, 2010).

Para estudos relativos a ciéncias sociais e educacionais devido a interferéncia de
variaveis imprevisiveis no comportamento humano, geralmente sdo aceitaveis R? mais baixos
(ONDITI, 2013). No contexto de estudos envolvendo o desempenho escolar foram reportados
alguns R2 de regress6es multilineares como Lacruz; Américo (2017) Rz =0,229; Alves; Soares
(2013) R? =0,39; Morris; Finnegan; Wu (2005) R? =0,31 e Mazulo (2015) Rz =0,219.
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Portanto, pode-se considerar que o modelo de regressdo multilinear obtido apresenta R?2

adequado ao estudo.

Y = 0,01980 * (n_tarefa) + 0,12561 * (media_nota_tarefa) + 0,001802
* (n_listas) + 0,038463 * (n_listas) + 0,75121 * (media_nota_listas)
+0,01790 * (n_pdfs) + 0,01193 * (n_video)
4+ 0,11942
(IX)

O modelo de regressdo multilinear envolvendo essas variaveis fornecem indicadores
que intuitivamente tem impacto conhecido na média de provas, ou seja, é esperado que alunos
que tiram notas boas nas tarefas tenham bom desempenho em provas. Entretanto, o grande
diferencial deste tipo de analise € poder quantificar a magnitude de influéncia dessas variaveis
no aspecto de desempenho aprendizagem do aluno (HAIDER, 2015).

Partindo da regressdo multilinear os coeficientes com maior peso, sendo eles média de
nota de lista e de tarefa (com indices na regressdo, respectivamente, de 0,751 e 0,126) foram
utilizados como indicadores. Esses dois indicadores, foram utilizados para prever a média de
nota das provas. Além disso, foi utilizado um algoritmo de clusterizagdo K-means para criar 4
clusters (ou agrupamentos), separando os alunos conforme seu desempenho (Figura 8) com

base nos dados de média dos indicadores (Tabela 5).

Figura 8 - Agrupamentos obtidos pelo algoritmo de clusteriza¢do K-means

media noty tarefas

Fonte: O autor.
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O agrupamento 1, em roxo, representa os alunos com melhor desempenho em ambos
indicadores, com médias acima de 0,79 (Tabela 5), correspondendo a 421 alunos dos 1009. O
agrupamento 2, em amarelo, correspondem a 192 alunos que possuiram um bom desempenho,
porém inferior ao agrupamento 1. Além disso, foi possivel verificar que esse agrupamento
tem uma média cerca de 3 vezes inferior do indicador nota de tarefas em relacéo ao indicador
de nota de listas.

O agrupamento 3, em azul, sdo alunos que podem ser considerados com desempenho
intermediario, correspondendo neste estudo a 279. Esses alunos apesar de terem um
desempenho menor possuem ambos indicadores com médias semelhantes. O agrupamento 4
com 177 alunos, é o agrupamento de alunos que requer mais atencdo do professor ja que
contemplam os alunos com o pior desempenho dentre os demais. Neste agrupamento, o
indicador de nota de tarefas tem uma média cerca de 5 vezes menor do que a do indicador

nota de listas.

Tabela 7 - Médias e desvio padrao para cada indicador e agrupamento

média média média
_nota_taref | nota_lista | notas_pro
as S vas
Med 0.896 0.796 0.882
ia
Agrupamento Des
1 - 421 Alunos vio 0,097 0,097 50,076
Padrao
 Med 0,276 0,775 0,781
ia
Agrupamento
2 - 192 Alunos Des
vio 0,144 0,089 0,079
Padrao
Med 0.607 0.655 0.693
ia
Agrupamento Des
3 -279 Alunos vio 0,112 0,096 0,111
Padrao
Med 0,121 0,564 0,544
ia
Agrupamento
4 - 117 Alunos Des
vio 0,129 0,096 0,122
Padrao

Fonte: O autor.
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Desta forma a clusterizagdo com base nos indicadores pode ser utilizada por professores
para avaliarem rapidamente quais alunos necessitam de intervengédo, no caso deste trabalho os
alunos do agrupamento 4, podendo atuar para entender quais sdo as dificuldades destes alunos
sejam elas no contetdo ou no acesso da plataforma e assim poderem fornecer reforcos e
treinamentos.

Especificamente para os indicadores, os professores conseguem avaliar, de acordo com
as suas diferentes médias, quais deles requerem uma maior preocupacao. Podendo assim,
levar mais alunos para 0 agrupamento 1 e ter turmas mais engajadas com bons desempenhos.
Além disso, os professores conseguem ter um acompanhamento da sua turma, entendendo
como o EaD e a digitalizacdo da escola estd impactando a turma por meio das analises dos
indicadores em cenarios pré-pandemia e com pandemia.

E importante ressaltar que o modelo de regressdo multilinear obtido neste artigo pode
ser melhorado com o passar do tempo a partir da obtencdo de mais dados, traduzindo em um

modelo com maior previsibilidade.



59

6 CONSIDERACOES FINAIS

Ambientes escolares sao responsaveis por gerar uma grande quantidade de dados que
sao de interesse ao estudo por campos de Data Science (ciéncia de dados). Existe uma
dificuldade dos professores em definir em um meio de educagdo a distancia (EaD) quais
alunos estdo tendo dificuldades seja na matéria ou de engajamento com as ferramentas
digitais, requerendo assim um acompanhamento.

Este trabalho obteve pela coleta de dados de uma escola integrada a plataforma de
aprendizado Eduqo, indicadores para acompanhamento do desenvolvimento do aluno. Esses
indicadores foram obtidos seguindo a metodologia data science com posterior analise de
regressao multilinear das varidveis com algoritmo de machine learning “Train and Split”,
obtendo um modelo com R?=0,69, sendo obtidos os indicadores de média de nota de tarefa e
média de nota de listas para clusterizagdo pelo algoritmo K-means. Com a clusterizacdo dos
dados por meio dos indicadores obtidos, professores conseguem definir quais grupos de
alunos em suas turmas estdo tendo dificuldades, podendo agir para melhoria do aprendizado.

Este trabalho contribuiu para um melhor entendimento dos dados que sdo gerados em
ambientes escolares e mostrou como a metodologia de ciéncia de dados pode ser aplicada a
eles. Para os trabalhos futuros seria interessante avaliar quantitativamente a melhora do
desempenho de alunos de uma turma por meio do monitoramento dos indicadores obtidos por
esse modelo.

No contexto de uso de metodologias data science em ambiente escolar para obtengdo de
indicadores, seria valido realizar um estudo de processamento de linguagem natural (NLP), ou
seja, um estudo correlacionando a interacdo dos alunos no ambiente de aprendizado remoto
com a forma de expressdo dos alunos no que diz respeito a sentimentos e emogdes. Dessa
forma seria possivel compreender mais o aluno no que diz respeito & motiva¢ao em relagao a

rotina pedagogica.
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ANEXO A - Caracteristicas dos principais algoritmos de Machine Learning

Tipo Aplicag Aplicacdes Escala Capaci
de 0es comuns sugeridas dos dados dade de
Algoritmo interpretacio
Regres - — Especificagdo Conjunt Alta
sao Regressao manual ndo-linear e o de dados
penalizada | supervisionada termos de interacao pequeno a
- explicitos. grande
Classificagao
supervisionada
Naive - — Modelo linear ou Conjunt Modera
Bayes Classificacao fendmeno linearmente o de dados da
supervisionada | separavel. — Adequado pequeno a
para conjuntos de dados | extremamente
extremamente grandes, grande
nos quais métodos
complexos sao
intrataveis.
Arvor - — Modelo de Conjunt Modera
e de decisao Regressao fendmenos nao o de dados da
supervisionada | linearmente separaveis médio a
- em grande quantidade de grande
Classificagao | dados nao trabalhados. —
supervisionada | Interacdes automaticas
implicitas. — Valores
faltantes e outliers nas
variaveis de entrada
tratados
automaticamente. —
Conjuntos de arvore de
decisao (exemplo:
florestas aleatorias,
aumento de gradiente)
podem aumentar a
acuracia da predigdo e
diminuir o sobre ajuste,
no entanto, também
diminui a escalabilidade e
capacidade de
interpretacao.
K- - — Modelo de Conjunt Baixa
ésimo Regressao fendmenos nao o de dados
Vizinhos supervisionada | linearmente separaveis. — pequeno a
mais — Classificacao Pode ser usado para médio
proximos supervisionada | combinar a precisao de
(kKNN) técnicas mais

sofisticadas, mas com
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menos parametros de
ajuste.
Maqui - — Modelo linear ou Conjunt Baixa
na de Regressao fendomeno linearmente o de dados
Vetores de | supervisionada | separdvel usando nucleos pequeno a
Suporte — Classificacdo | lineares. — Modelo de | grande usando
supervisionada fenomenos nao nucleos
— Deteccdo de | linearmente separaveis lineares.
anomalias usando nucleos nao- Conjunto de
lineares. — Detecgao de dados de
anomalias utilizando uma médio a
classe de maquina de grande usando
vetores de suporte. nucleos
ndolineares.
Rede - — Modelo de Conjunt Baixa
neural Regressao fendmenos nao o de dados
artificial supervisionada | linearmente separaveis. — pequeno a
— Classificacdo | Rede neurais profundas médio
supervisionada | (exemplo: deep learning)
— Clustering para reconhecimento de
nao padrdo de imagens,
supervisionado | videos e sons. — Todas as
— Extracdo de | interagOes consideradas
caracteristica em topologias
nao multicamadas totalmente
supervisionado | conectadas. — Extragdo
— Deteccdo de | de elementos nao lineares
anomalias com e redes de maquinas
Boltzmann restritas. —
Armazenamento em
cluster e visualizagao
com mapas auto-
organizados — Detec¢ado
de anomalias com redes.
Regras - — Construir um Conjunt Modera
de Construcao de conjunto de regras o de dados da
associaciao regra complexas usando a transacionais
supervisionada. | simultaneidade de itens médio a
— Constru¢do | ou eventos em conjuntos grande
de regra ndo de dados transacionais.
supervisionada.
K- - — Criacdo de um Conjunt Modera
Significados | Agrupamento numero conhecido a o de dados da
nao priori de clusters transacionais
supervisionado | esféricos, disjuntos e de médio a
tamanho igual. — O grande
método k-mode pode ser
usado para dados
categoricos. — O método
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k-prototypes pode ser
usado para dados mistos.

Maqui - — Extrac¢do de um Conjunt Modera
nas de Regressdo e numero conhecido a o de dados da
fatoracao classificagdo priori de caracteristicas sparse ou
supervisionada ndo interpretaveis, transacionais
— Extracdo de | obliquas de conjuntos de médio a
caracteristicas dados sparse e extremamente
nao transacionais. — Pode grande
supervisionada | explicar automaticamente
interagdes variaveis. —
Criar modelos a partir de
um grande nimero de
caracteristicas sparse.
podendo superar as
Maquinas de Vetores de
Suporte.
Cluster - — Criacao de um Conjunt Modera
hierarquico | Agrupamento nimero conhecido a o de dados da
nao priori de clusters ndo pequeno
supervisionado | esféricos, disjuntos ou
sobre ajustes de clusters
de tamanhos diferentes.
Cluster - — Criacao de um Conjunt Modera
Espectral Agrupamento nimero dependente de o de dados da
nao dados de clusters pequeno
supervisionado arbitrariamente
modelados, disjuntos ou
sobrepostos de tamanhos
diferentes.
Anilise - — Extrac¢do de um Conjunt Normal
de Extracdo de numero dependente de o de dados mente baixa
componentes | caracteristicas dados de recursos pequeno a
principais nao lineares ortogonais. — A grande para
supervisionada | Decomposi¢do de valor Analise de
singular é componentes
frequentemente usada em principais
vez de Andlise de tradicional e
componentes principais | Decomposi¢ao
em dados amplos. — A de valor
Anaélise de componentes singular.
principais Sparse pode Conjunto de
ser usada para criar dados
caracteristicas mais pequeno a
interpretaveis, mas a médio para
ortogonalidade ¢ perdida. Analise de
— A Analise de componentes
componentes principais principais
Kernel pode ser usado Sparse e
para extrair Kernel.
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caracteristicas ndo

lineares.
Fatora - — Extrac¢do de um Conjunt Alta
¢ao de Extracao de numero conhecido a o de dados
matriz nio | caracteristicas | priori de caracteristicas pequeno a
negativa nao interpretaveis, lineares, grande
supervisionada | obliquas e ndo negativas.
Projec - — Extragdo de um Conjunt
oes Extragdo de nimero dependente de o de dados
aleatorias caracteristicas caracteristicas lineares, médio a
nao ndo interpretaveis, extremamente Baixa
supervisionada orientados grandes
arbitrariamente de igual
importancia

Fonte: Caracteristicas dos principais algoritmos de Machine Learning

Fonte: Adaptado de Wujet, Hall ¢ Gunes (2016).



