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Resumo: A retencdo estudantil é uma preocupagdo no ambiente académico, sendo a
reprovacdo uma das principais causas de abandono escolar. Este estudo propde um
modelo preditivo baseado em aprendizado de maquina para antecipar o desempenho dos
estudantes, demonstrando como a inclusdo sucessiva de diferentes tipos de indicadores
impacta a eficicia da predi¢do. Utilizando dados do ambiente Moodle e do sistema
académico da Universidade, o modelo foi aplicado em uma disciplina introdutoria de
programacao, analisando trés conjuntos principais de indicadores: cadastrais, de presenca
e de notas. Os resultados demonstraram que a integracdo progressiva dos indicadores
melhorou significativamente o desempenho do modelo. Inicialmente, utilizando apenas
dados cadastrais, obteve-se uma acuracia de 84,3% na identificacdo de reprovagdes. A
inclusdo dos dados de presenca elevou este indice para 90,7%, e a incorporacao final dos
dados de notas permitiu atingir uma sensibilidade de 96,4%.
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Impact of Demographic, Attendance, and Academic Performance Data on
Student Failure Prediction: A Case Study

Abstract: Student retention is a critical concern in the academic environment, with
failure being one of the main causes of school dropout. This study proposes a predictive
model based on machine learning to anticipate student performance, demonstrating how
the successive inclusion of different types of indicators impacts the effectiveness of the
prediction. Using data from the Moodle environment and the academic system of the
University, the model was applied in an introductory programming course, analyzing
three main sets of indicators: demographic, attendance, and grades. The results
demonstrated that the progressive integration of indicators significantly improved the
model’s performance. Initially, using only demographic data, an accuracy of 84.3% was
achieved in identifying failures. The inclusion of attendance data raised this index to
90.7%, and the final incorporation of grade data allowed reaching a sensitivity of 96.4%.
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1. Introducao

A retencdo estudantil é questdo complexa que envolve as motivagdes e desafios
enfrentados pelos alunos. De acordo com o National Center for Educational Statistics
(NCES| 2021)), o baixo desempenho académico e a reprovacao estao entre as principais
razdes que levam os estudantes a abandonar os estudos.

Em um contexto especifico das engenharias, cerca de 40% dos estudantes nao
conseguem progredir além do primeiro ano de estudos. Além disso, dentre aqueles que
conseguem, aproximadamente 30% enfrentam dificuldades significativas em disciplinas
fundamentais, como célculo e programacao (Boylan-Ashraf e Haughery, 2018)).

A intervenc¢do precoce, por parte das instituicdes de ensino, com estudantes de
risco, tem demonstrado ser eficaz na reducdo das taxas de reprovagdo, com uma reducao
média de 13% (Ramos et al., |2015). Portanto, conseguir identificar de forma antecipada



padrdes e fatores que afetam o desempenho dos estudantes se tornou um campo de
interesse no setor educacional (Romero e Ventura, 2010)).

Dada a importancia de identificar antecipadamente estudantes em risco de
reprovagdo, propoe-se neste trabalho o desenvolvimento de modelos preditivos baseados
em Aprendizado de Maquina (AM) fundamentado por dados educacionais dos estudantes.

Para uma compreensdo abrangente, € importante considerar tanto dados
de desempenho em disciplinas quanto dados demograficos, como etnia, nivel de
escolaridade, idade e género. Essas varidveis sdo obtidas por meio de pesquisas, registros
académicos e outras fontes externas e sdo consideradas como possiveis preditores para
determinar o éxito académico dos estudantes (Woodman, 2001). Essa abordagem
holistica, podendo incorporar tanto dados virtuais provenientes de um Ambiente Virtual
de Aprendizagem (AVA) quanto dados demogréficos, enriquece a andlise e a aplicacao
preditiva (Cortez e Silva, |[2010).

Para validar o modelo e especificar fatores que afetem a possibilidade de
reprovacgdo, € realizado um estudo de caso em turmas de uma disciplina introdutoria de
programagao de computadores, sendo essas turmas ofertadas para diversos cursos. Os
dados utilizados sao coletados do AVA Moodle e do sistema académico da instituicao de
ensino, abrangendo varidveis sociodemograficas, frequéncia nas aulas e notas obtidas em
atividades da disciplina. E conduzida uma andlise implicita, na qual diferentes algoritmos
de aprendizado de maquina sdo comparados em quatro periodos de aplicacdo/conclusdao
na disciplina: 25%, 50%, 75% e 100%. Esses periodos correspondem a quantidade
de aulas ministradas da disciplina. Para cada intervalo, examinou-se a influéncia dos
diferentes tipos de dados, isolados e em conjunto, na antecipacao correta dos estudantes
reprovados.

O diferencial neste trabalho estd na avaliagdo dos impactos que 0s conjuntos
de dados utilizados influenciam na predicdo das reprovagdes, considerando uma
contribui¢do apenas dos dados cadastrais do aluno (no qual se considera a previsdo antes
mesmo do inicio da disciplina), utilizando a frequéncia do aluno e considerando sua
participacao/desempenho em atividades avaliativas aplicadas.

2. Trabalhos Relacionados

A revisdo de trabalhos similares tem como objetivo fornecer uma base sélida
para o desenvolvimento deste estudo, identificando lacunas no conhecimento existente
e destacando metodologias eficazes. Ao compreender as pesquisas anteriores, busca-se
avancar na andalise da predicdo de reprovacao estudantil, e contribuir para a expansao do
corpo de conhecimento da area.

Na tentativa de explorar a usabilidade de dados sociodemogréficos, |Kovaci¢
(2010) aplicou o AM para a predicdo de um conjunto de 435 estudantes. Com uma
acuracia maxima de 60%, o autor destaca que as informacOes ndo fornecem dados
suficientes para uma predi¢cdo precisa entre individuos bem-sucedidos e malsucedidos.
Resultado similar foi obtido por (Cheewaprakobkit (2013), |Cortez e Silva (2010), cuja
constancia nos resultados esteve na faixa de 50% a 60% de acurdcia e indica a
incompatibilidade de uso dessa vertente de informagdo nos problemas relacionados a
reprovacdo estudantil |

Buscando uma abordagem diferente, |Almarabeh (2017) utilizou dados
educacionais, como notas, presenca em semindrios e participacdo em laboratdrios ao
longo de um semestre como fonte de analise. Seu melhor modelo apresentou uma acuracia

*Embora os resultados obtidos neste trabalho tenham uma acuracia maior, a acurdcia ¢ menor em relacdo a utilizagdo de outros
dados.



de 91% a partir do uso dos dados do semestre.

Kaensar e Wongnin (2023) utilizaram do Moodle para conduzir uma pesquisa
em quatro estdgios distintos (25%, 50%, 75% e 100%) do progresso académico, e
obtiveram um F1-score de 81,1% ao final do curso. No entanto, um aspecto notavel surgiu
durante a andlise: o desempenho dos algoritmos varia significativamente em diferentes
estdgios do periodo letivo, especificamente, Maquina de Vetor de Suporte obteve o melhor
desempenho para o estagio inicial, Regressao Logistica foi mais eficaz para os estagios
intermedidrios, e as Arvores de Decisdo demonstraram superioridade no estigio final
(Kaensar e Wongnin, 2023)).

Em Souza e Moreiral (2024), o trabalho buscou identificar fatores que apontem a
possibilidade de desisténcia dos alunos em uma disciplina introdutéria de programagao.
O trabalho utilizou o relatério do ambiente Moodle de presencas e atividades avaliativas,
tendo obtido, para uma turma analisada, modelos com F1-score médio de 91,8% nos
estagios de conclusdo da disciplina de 25%, 50%, 75% e 100%.

3. Metodologia

Neste capitulo, sdo descritos os métodos utilizados para alcancar o objetivo de
identificar a relagdo das varidveis com o desempenho dos estudantes e sua influéncia na
predicao dos reprovados.

As andlises empreendidas fundamentaram-se em relatdrios extraidos do Moodle e
do Sistema de Controle Académico da institui¢do de ensino. Estes sistemas forneceram
um conjunto abrangente de dados, abarcando varidveis cadastrais, registros de presenca e
distribuicao de notas dos estudantes.

O relatério de dados cadastrais € composto por informagdes sobre o curso (alunos
de um total de 8 cursos fazem a disciplina objeto deste estudo de caso), situagcdo
académica, dados sociodemograficos (data de nascimento, cidade e estado de origem, ano
de conclusdo do ensino médio, etc.), e indicadores de desempenho escolar dos estudantes,
delineando um panorama do perfil discente e fornecendo substrato para anélise preditiva.
Metade das turmas tem a disciplina na sua primeira fase/semestre do curso, enquanto
a outra metade a disciplina € de segunda fase/semestre, ou seja, a maioria dos alunos
tem contato com a disciplina em seu primeiro ano de curso, embora as altas taxas de
reprovacao fagcam com que alunos com mais tempo de curso também facam a disciplina.

O relatério de presencas registra a frequéncia dos alunos as aulas, detalhando a
participacdo ou auséncia em cada sessdo ao longo do periodo letivo. O relatdrio € obtido
através da aba de sua exportacdo no médulo de presencas do Moodle, sendo exportado
em formato de planilha eletronica. Destaca-se que a disciplina em questio era ministrada
em dois encontros semanais e isso pode influenciar em relagdo a outras com apenas um
encontro semanal por agregar mais dados da participagcdo do estudante.

O relatorio de notas detalha as avaliagdes aplicadas ao longo da disciplina que
constituem a nota final do aluno. O relatério em questdo apresenta atividades como
Laboratérios Virtuais de Programacao (LVP), questiondrios e as avaliacdes parciais e
final. A disposi¢do das colunas com as notas no relatorio € definida pela estrutura que o
professor define no Moodle e ndo indica os pesos relativos de cada atividade na nota final.
Entretanto, para a disciplina em questio, os LVP e os questiondrios constituem a categoria
de Avaliacoes Parciais e representam 40% da nota, e a Avaliacdo Final representa os
60% restantes. Assim como o relatério de presencas, o relatério de notas pode ser
exportado pela aba do mddulo de notas do Moodle e em formato de planilha eletronica.
Destaca-se em relagdo as atividades avaliativas que essas eram aplicadas periodicamente,
com atividade pelo menos uma vez por semana.



Sobre os dados cadastrais, os utilizados no estudo foram o nome do curso, o sexo
e cor declarados pelo estudante, ano de ingresso na graduacgdo, se o estudante € oriundo
de ensino publico, o Indice de Aproveitamento Académico (esse indice é uma métrica
da instituicdo de ensino e que considera um desempenho geral nas disciplinas do curso)
e a cidade de origem do estudante (foi utilizado apenas se o estudante era da cidade da
universidade ou se vinha de outra cidade). A partir dos atributos disponiveis, destaca-se
outros que foram criados, sendo esses:

* Intervalo Pré-Graduacao: tempo entre a conclusdo do ensino médio e o ingresso
na universidade, apontando para intervalos nos estudos que podem impactar a
readaptacdo ao ambiente académico.

* Idade de Ingresso: comparacdo entre a data de nascimento do estudante e a data
de ingresso na instituicdo. Oferece uma métrica para examinar o impacto da
idade no desempenho do estudante e potencialmente significativo nos primeiros
semestres.

* Idade Cursando: ¢ determinada pela diferenca entre a data de nascimento do
estudante e a data em que o estudante estd matriculado na disciplina. Similar a
idade de ingresso, oferece uma métrica sobre o impacto da idade no desempenho
do estudante na disciplina.

* Diferenca entre Idade de Ingresso e Cursando: ¢é calculada pela diferenca, em
anos, entre a idade do estudante no momento do ingresso na institui¢ao e a idade
enquanto cursa a disciplina. Este indice permite analisar como o0 momento em que
o estudante decide cursar a disciplina, seja logo no primeiro ano de curso ou apos
alguns anos, afeta seu desempenho.

« Reprovacio: indica se o aluno ji reprovou em alguma disciplina. E importante
destacar que isso significa uma reprovagao em qualquer disciplina de seu histdrico,
e nao necessariamente na disciplina alvo de andlise. Este indice ajuda a entender
se reprovacdes passadas afetam a chance de reprovacao na disciplina atual.

A Tabela [I] apresenta os atributos utilizados na andlise. A tabela apresenta os
atributos separados em 3 categorias, que envolvem a origem dos dados. A origem dos
Dados Cadastrais sdo os provenientes do sistema académico da instituicdo. Os Dados de
Presencas sdo aqueles obtidos pelo relatorio de presengas do Moodle, enquanto o Dados
de Notas € obtido pelo relatério de notas do Moodle.

Tabela 1. Diciondrio de dados dos atributos utilizados no estudo

Origem Atributo Descricao
nomeCurso Nome completo do curso frequentado pelo estudante.
Dados Cadastrais Sexo Género do estudante.
racaCor Categoria de raca ou cor do estudante.
anolngresso Ano de ingresso do aluno na instituigdo.
ensinoPublico? Indica se o estudante veio de escola publica.
IAA Indice de aproveitamento académico acumulado.
reprovou? Indica se o aluno ja reprovou em alguma disciplina.
origemRegiao Regido de origem do aluno.
intervaloGrad Intervalo entre o ensino médio e ingresso do estudante na institui¢ao.
idadeCursando Idade do estudante durante a disciplina.
idadelngresso Idade do estudante no momento do ingresso na institui¢@o.
idadeDif Diferenca em anos entre o ingresso € 0 momento atual.
presenca_XX Percentual de presenca nas aulas, subdividido em quartis (25, 50, 75, 100).
Dados de Presengas - ~ - — -
faltas_Consecutivas_XX | Numero de faltas consecutivas, subdividido em quartis.
LPV_XX Média dos LPV completados, subdividido em quartis.
Quest_XX Média dos questionarios respondidos, subdividido em quartis.
Atv_AF Média das atividades avaliativas completadas, para o quartil de 100%
Dados de Notas - — — T -
Atv_AF_incompletas Atividades avaliativas finais ndo completadas, para o quartil de 100%

Para as andlises, diversas técnicas de Aprendizado de Mdquina foram



consideradas, sendo elas: Naive Bayes (NB), Gradient Busting (GB), K-Nearest
Neighbors (KNN), Redes Neurais Artificiais (RNA), Mdquina de Vetor de Suporte (SVM,
sigla do inglés), Arvore de Decisdo (AD), Random Forest (RF) e Regressdo Légistica (LR,
sigla do inglés).

Os dados foram selecionados em relagdo ao periodo de tempo de aplicagdao da
disciplina, sendo separados em periodos que representam 25%, 50%, 75% e 100% da
conclusao da disciplina. A utiliza¢do de 100% do periodo, embora nada efetiva para uma
acdo antecipada para evitar a reprovacdo do estudante, € utilizada como um balizador
para avaliacao do modelo classificador.

3.1. Ferramenta da realizacao das analises
A andlise dos dados foi feita utilizando o software Orange Datamining uma

ferramenta open-source de mineracao de dados que oferece uma interface grafica intuitiva.
Orange permite a criagdo de fluxos de trabalho interativos para pré-processamento,
modelagem, visualizacdo e andlise de dados.

A Figura [l| representa uma visdo geral do fluxo para realizar a andlise que
inclui todos os conjuntos de dados. E possivel observar os processos de discretizagio
e normalizacdo dos dados, bem como sua integracdo. Também € possivel observar
os métodos de aprendizado de méquina utilizados e sua convergéncia para a avaliacao
dos resultados, resultados esses que podem ser visualizados a partir de uma matriz de

confusio.
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Figura 1. Fluxo para andlise dos dados na Orange Datamining, com dados de todos os indices do trabalho

Desta-se o udltimo widget (elemento mais a direita na Figura [l), que permite
visualizar, de forma filtrada, os registros conforme selecdo na matriz de confusio.
Sendo assim, é possivel visualizar todos os registros classificados na matriz de confusao
(verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos),
permitindo uma interpreta¢do pontual, embora subjetiva, dos alunos e suas classificagdes.

4. Resultados das Analises Preditivas
Com o objetivo de compreender a influéncia dos diferentes tipos de dados na

reprovagdo dos estudantes, esta se¢do detalha os fluxos de anélise preditiva desenvolvidos

fSite da Orange Datamining: https://orangedatamining.com



e os resultados obtidos. A andlise incide sobre os 93 estudantes de uma disciplina
introdutoria de programacgdo de computadores, buscando entender a influéncia de cada
conjunto de dados sobre os casos classificados correta e incorretamente.

Inicialmente, s@o descritos os resultados considerando apenas o uso dos Dados
Cadastrais. Em seguida, aborda-se a inclusdo dos Dados de Presenca. Por fim, sdo
adicionados os Dados de Notas e apresentada a integracdo de todos trés conjuntos de
dados.

4.1. Analise com os Dados Cadastrais

Para os indices cadastrais, as variaveis numéricas foram inicialmente discretizadas
com o intuito de criar grupos com distribui¢des homogéneas. Cada varidvel é segmentada
de modo que cada grupo resultante contenha um nimero similar de estudantes.

Os atributos disponiveis foram selecionados a partir da técnica de Sele¢do dos
Atributos (também chamada de selecdo de caracteristicas, selecdo de atributos ou, em
inglés, feature selection). Neste trabalho os atributos foram ranqueados com base
na propor¢do de ganho de informacdo (GI). Os oito indices mais relevantes foram
utilizados nos algoritmos de aprendizado de maquina, e as métricas de classificacio
obtidas para cada abordagem (com e sem selecao de atributos) sdo apresentadas na Tabela
] que mostra, além das métricas de desempenho, o algoritmo que obteve as métricas
apresentadas.

Tabela 2. Métricas de Classificacdo de Reprovados com Dados Cadastrais
Discretizacdo | Algoritmo | Sensibilidade | Precisdo | Fl-score | Acuricia

Sem selecao | NB 75,0% 72,1% 73, 7% 75,0%
GI GB 80,0% 85,2% 82,5% 84,3%

A anélise dos resultados demonstra que a utilizagcdo da Sele¢ao de Atributos € mais
eficiente para identificar e classificar corretamente os dados, possibilidade ja apresentada
em outros trabalhos, como Xu et al.|(2016), Souza e Moreira (2024).

E importante destacar que os algoritmos selecionados foram aqueles com maior
sensibilidade aos resultados associados a reprovagao dos estudantes. Para esse mesmo
caso, por exemplo, o modelo KNN obteve uma sensibilidade de 93,3% para os aprovados,
porém apenas 58,5% para os reprovados. Entende-se que para o problema apresentado
no estudo de caso, erros classificando um estudante que serd reprovado como um
que serd aprovado sdo piores do que classificar um aluno reprovado, mas ele nao
seria reprovado. Se o modelo classifica corretamente os aprovados, mas apresenta
um alto ndmero de falso positivos, muitos estudantes que necessitam de suporte nao
serdo identificados e, consequentemente, nao receberdo a ajuda necessdria. Portanto,
um algoritmo com métricas gerais menos favordveis, mas com alta sensibilidade para
identificar os reprovados, € considerado mais vantajoso no estudo.

Para concluir a analise com os indices cadastrais, a matriz de confusio foi
examinada com o objetivo de identificar as causas subjacentes as classificacdes incorretas
pelos algoritmos. Nos casos de falso negativos, a maioria das ocorréncias envolveu
valores atipicos, onde estudantes com quatro ou mais indices associados a baixas taxas
de aprovacdo acabaram sendo aprovados. Quanto aos falso positivos, valores atipicos
representaram aproximadamente 50% das ocorréncias. Para o restante, ndo foi possivel
determinar um motivo claro que justificasse a classificac@o incorreta.

Mesmo com métricas abaixo das encontradas em trabalhos relacionados sobre



reprovacdo estudantil, a sensibilidade encontrada apenas com os Dados Cadastrais
indicam dificuldades que os alunos ingressantes ja apresentavam antes mesmo de
iniciarem na disciplina.

4.2. Analise com inclusao dos Dados de Presencas '
Em relac@o aos dados de presencas, os valores foram submetidos a um processo

de normalizacdo, de modo que a amplitude dos mesmos se estabelecesse entre os limites
de 0 e 1. Nao foi realizada uma Selecao de Atributos por existirem apenas 2 atributos.

Inicialmente € avaliada a previsdo relacionada apenas com os indices de presenga,
sendo as métricas alcangadas em cada intervalo de conclusao da disciplina detalhadas na
Tabela[3l

Tabela 3. Métricas de Classificacdo de Reprovados com Dados de Presenca

Periodo | Algoritmo | Sensibilidade | Precisdo | Fl-score | Acuricia
25% NB 75,4% 65,3% 70,0% 70,0%
50% GB 73,8% 77,4% 75,6% 77,9%
75% KNN 75,4% 86,0% 80,3% 82,9%
100% | GB 76,9% 92,6% 84,0% 86,4%

Ap0s a predicdo apenas com Dados de Presencas, a integracdo desses dados com
os Dados Cadastrais foi explorada, buscando avaliar os beneficios dessa jun¢do para a
qualidade dos modelos preditivos. A hipdtese subjacente € que essa abordagem possa
aprimorar as métricas de classificacdo dos estudantes reprovados ao permitir a anélise
de interagcdes entre varidveis que poderiam passar despercebidas quando examinadas
isoladamente. Para essa analise, os dados foram combinados e a Selecdo de Atributos foi
definida com as oito varidveis de destacada relevancia. A Tabela ] apresenta as métricas
de classificacdo obtidas a partir do uso dos Dados Cadastrais e dos Dados de Presencas.

Tabela 4. Métricas de Classificacdo com Dados Cadastrais e Dados de Presencas

Periodo | Algoritmo | Sensibilidade | Precisdo | Fl-score | Acuricia
25% RNA 80,0% 83.9% | 81,9% 83,6%
50% NB 81,5% 89.8% | 85,5% 87,1%
75% RF 81,5% 91,4% | 86,2% 87,9%
100% | RF 84,6% 94,8% | 89,4% 90,7%

O primeiro periodo (conclusdo de apensa 25% da disciplina) apresenta métricas
similares as encontradas utilizando apenas os indices cadastrais, indicando ainda pouca
influéncia das presengas. Entretanto, a partir do segundo periodo, as métricas comecaram
a melhorar. Quando comparadas com as métricas somente do uso dos Dados de Presencas,
para 50%, 75% e 100% dos periodos, observou-se um aumento de 7,7%, 6,1% e 7,7% em
sensibilidade e de 12,4%, 5,4% e 2,2% em precisdo, respectivamente. Além disso, a
mesclagem dos dados alterou o algoritmo de melhor desempenho para cada segmento.

Para a tabela de dados e matriz de confusdo, os padrdes e perfis relacionados aos
indices encontrados em cada fluxo se mantiveram consistentes. No entanto, a mesclagem
dos dados melhorou a classificacdo dos valores atipicos que anteriormente geravam
classificagdes incorretas.

4.3. Analise com inclusdo dos Dados de Notas
A seguir sdo apresentados os resultados da utilizacdo dos Dados de Notas. De

maneira similar ao realizado na secao anterior (com a inclusao dos Dados de Presencas),



os Dados de Notas foram normalizados entre o intervalo de 0 e 1 e ndo foi realizada
a Selecdo de Atributos pelo conjunto de atributos ser restrito a quatro elementos. A
predicao utilizando somente os atributos do desempenho nas atividades tem suas métricas
de avaliacdo mostradas na Tabela [3]

Tabela 5. Métricas de Classificagdo de Reprovados com Dados de Nota

Periodo | Algoritmo | Sensibilidade | Precisdao | Fl-score | Acuricia
25% NB 89,2% 85,3% 87,2% 87,9%
50% RF 92,3% 80,0% 85,7% 85,7%
75% SVM 93,8% 93,8% 93,8% 94,3%
100% | RNA 98,5% 95,5% 97,0% 97,1%

Os resultados da classificacao utilizando apenas os atributos de desempenho em
atividades avaliativas, quando comparados com os dos outros dados, sdo superiores. Isso
possivelmente ocorre por refletirem diretamente o desempenho académico do estudante,
estabelecendo uma relag@o causal com os critérios de aprovacao. As notas sao indicadores
consistentes do progresso do estudante e sd0 menos suscetiveis a variagdes externas em
comparacdo com presencas ou dados sociodemogréficos, que sdo fatores mais indiretos.

A integracdo dos Dados de Notas, Dados Cadastrais e Dados de Presencas tem
suas métricas avaliativas apresentadas na Tabela [f] Na integracdo de todos os tipos de
dados, a Selecao de Atributos incluiu os nove melhores atributos ranqueados, dos trés
conjuntos de dados. Foram utilizados os nove melhores atributos por esses se destacarem
dos demais no GI para classificacdo dos dados.

Tabela 6. Métricas de Classificagdo de Reprovados utilizando Dados Cadastrais, de presenga e de notas

Periodo | Algoritmo | Sensibilidade | Precisdao | Fl-score | Acuricia
25% LR 90,8% 92,2% 91,5% 92,1%
50% SVM 92,3% 90,9% 91,6% 92,1%
75% RNA 95,4% 92,5% 93,9% 94,3%
100% | AD 100,0% 92,9% 96,3% 96,4%

Os resultados, quando comparados com os modelos que utilizaram os indices
isoladamente, revelam que a concatenagdo proporcionou uma melhora na sensibilidade
e, principalmente, nas demais métricas de desempenho. A abordagem integrada, ao
capturar a inter-relacao das varidveis, apresenta-se como uma interpretagdo superior para
a predi¢ao.

Essa melhora ¢ melhor percebida a partir da Tabela[7] onde a sensibilidade de cada
conjunto de dados € comparada. Por si s6, a sensibilidade obtida considerando apenas os
Dados de Notas € superior aos outros conjuntos de dados. Entretanto, ao serem integrados,
houve uma melhora de 1,6%, 0% (ndo houve melhora na classifica¢do), 1,6% e 1,5% para
25%, 50%, 75% e 100% do periodo letivo.

Finalmente, ao se considerar a aplicacdo dos modelos preditivos para uso efetivo,
a utilizacdo de diferentes algoritmos para periodos distintos pode ser custoso. Para
exemplificar, um professor pode querer prever as probabilidades de reprovacao dos seus
estudantes apds 33% do curso ter decorrido. Nesse contexto, torna-se dificil determinar
qual algoritmo seria o mais adequado, ji que ndo € possivel identificar com precisao
em que momento o SVM supera a LR em desempenho. Em relacdo a isso, a Tabela
apresenta a sensibilidade média dos quatro melhores modelos, considerando os trés
primeiros periodos do curso (25%, 50% e 75%).



Tabela 7. Métricas de Sensibilidade de Reprovados por Periodo Letivo para Cada Conjunto de Dados

Periodo | Todo conjunto | Notas | Presenca e Cadastrais | Presenga | Cadastrais
0% - - - - 80,0%
25% 90,8% 89,2% | 80,0% 75,4% -

50% 92,3% 92,3% | 81,5% 73,8% -

75% 95,4% 93,8% | 81,5% 75,4% -

100% 100,0% 98,5% | 84,6% 76,9% -

Tabela 8. Média de Sensibilidade para Cada Modelo
LR SVM RNA AD

Sensibilidade Média | 90,26% | 90,76% | 91,13% | 85,14%

O algoritmo de RNA se mostrou superior aos outros trés, com uma diferenca de
+0,37% quando comparado com o segundo melhor modelo. Sendo assim, a fim de atender
as caracteristicas gerais que podem surgir da andlise de diferentes turmas, propde-se a
utilizacdo de RNA e selecao dos nove melhores atributos por GI.

5. Conclusao

Este estudo de caso investigou a eficdcia da utilizacdo de dados cadastrais, de
presenca e de notas para prever a reprovacao estudantil em uma disciplina introdutéria de
programagdo. Os resultados demonstraram que a integragdo progressiva desses diferentes
tipos de dados melhora significativamente o desempenho dos modelos de aprendizado de
mdquina na identificagdo de alunos em risco.

Nos trabalhos relacionados apresentados neste trabalho, mas também comum
em outros trabalhos similares, o algoritmo com melhor desempenho varia com as
caracteristicas dos dados utilizados. Essa mudanca pode ocorrer, por exemplo, quando
outra turma da mesma disciplina € analisada. Por esse motivo, o trabalho ndo apresentou
quais atributos foram mantidos a partir da Selecio de Atributos, pois essa € uma
determinacdo a partir do processo e dados utilizados.

Embora os modelos preditivos desenvolvidos neste estudo apresentem resultados
promissores, € importante ressaltar que a predi¢do da reprovagao é apenas o primeiro
passo. E fundamental que as institui¢des de ensino utilizem essas informacdes para
implementar estratégias de intervencdo precoce e personalizada, visando oferecer suporte
adicional aos alunos em risco € aumentar suas chances de sucesso académico. Para isso,
¢ importante investir na explicabilidade dos modelos.

Embora o trabalho tenha optado por privilegiar a sensibilidade (identificar ao
maximo quais alunos irdo reprovar), é importante também que a previsdao busque diminuir
o trabalho de quem ird tentar recuperar o aluno para que esse alcance a aprovagdo, nao
atuando com alunos que ja teriam a aprovacdo. Ou seja, a precisdo também é um fator
importante nesse aspecto, sendo sim importante avaliar outros conjuntos de dados para
melhorar o desempenho dos modelos. Por exemplo, Baessa et al.| (2025) utilizaram o
sentimento da turma em relagcdo a disciplina como entrada para o modelo, obtendo uma
melhora de 2% na classificagdo de reprovagoes.

Sugestoes para trabalhos futuros incluem a investigacao de outros tipos de dados
que possam contribuir para a predicdo da reprovacdo, como dados de interacdo do
aluno com o ambiente virtual de aprendizagem, dados de participacdo em atividades
extracurriculares e dados de bem-estar emocional. Além disso, é importante realizar
estudos longitudinais para avaliar o impacto das estratégias de intervencao implementadas
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com base nos modelos preditivos.
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