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RESUMO

As taxas reprovacao e evasao escolar sdo problemas que afligem cursos dentro das uni-
versidades causando um impacto negativo na jornada académica do aluno, como perda
de motivagao e oportunidades. Identificar os estudantes que estdao em risco de reprovacao
ou evasao a tempo de tomar uma medida que possa auxiliar a normalizagdo do aluno
na disciplina pode ser um desafio. Focando nisto, o trabalho propoem o desenvolvimento
de um de um método, inserido dentro do plugin Moodle Analytics Dashboard, para clas-
sificacao de estudantes em risco. O modelo preditivo foi criado com base em pesquisas
publicadas que apontam a possibilidade de criar modelos tendo como base apenas as
interagdes semanais dos alunos. O método foi avaliado em duas disciplinas e as predigoes
tiveram uma acuracia média nas cinco primeiras semanas de 56.2% crescendo para 76.5%
nas ultimas trés semanas. A causa mais provavel da baixa qualidade das predi¢oes é dada
pelo problema de portabilidade de modelos visto que o treinamento foi realizado com
disciplinas nao similares. No geral o trabalho demonstra como o aprendizado de maquina
pode auxiliar os alunos e traz ideias para trabalhos futuros.

Palavras-chave: Moodle. Plugin. Modelo Preditivo. Predicao. MAD.



ABSTRACT

Failure and dropout rates are problems that afflict courses inside universities, causing a
negative impact on the academic journey of the student, such as loss of motivation and
opportunities. Identifying those students that are at risk of failure or dropping out with
enough time to take actions that will help normalize the student’s situation can be a
challenge. With this in mind, this work proposes the development of a method, inside the
Moodle Analytics Dashboard plugin, to classify students at risk. The predictive model was
created with previously published studies that pointed to the possibility to create models
with just the amount of weekly interactions of the student. The method was analized in
two courses and the predictions achieved a medium accuracy in the first 5 weeks of 56.2%
rising to 76.5% in the last three weeks. The most probable cause of the low quality of
the predictions is due to a problem with model portability since it was trained with an
unrelated course. In general, the work shows how machine learning can help students and
brings new ideas for future works.

Keywords: : Moodle. Plugin. Modelo Preditivo. Predicao. MAD.
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1 INTRODUCAO

O namero de estudantes de engenharia que nao conseguem passar do primeiro
ano atinge incriveis 40% e entre aqueles que conseguem, 30% reprovam em disciplinas
fundamentais (BOYLAN-ASHRAF; HAUGHERY, 2018). Um artigo analisou o resultado
de 161 cursos de graduagao em ciéncias da computacao em 15 paises, contemplando
51 instituicoes e encontrou uma média universal de aprovacao quase idéntica de 67,7%
(WATSON; LI, 2014).

A identificacao precoce de estudantes em risco de reprovacao ou evasao permite que
uma ajuda ou intervencao seja fornecida para tentar normalizar a situacao do académico.
Uma revisao sistemadtica da literatura encontrou uma reducao, em média, de 45,6% para
32,6% quando hé interven¢ao (RAMOS et al., 2015).

Tendo em vista a existéncia de elevadas taxas de reprovagdo ou evasao em alguns
aspectos da vida académica dos estudantes de graduacao, surge entao a oportunidade de
desenvolver um método que possa auxiliar na identificacdo precoce desses académicos em
risco. O trabalho adota a mesma abordagem de Macarini et al. (2019) que demonstrou a
possibilidade de utilizar somente a quantidade de interagoes dos alunos para a criagao de
um modelo preditivo.

As interagoes sao retiradas do Moodle, um ambiente virtual de aprendizagem,
através do plugin Moodle Analytics Dashboard (MAD). O MAD é uma extensao, que vem
sido desenvolvida para a plataforma Moodle na Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSC) auxiliando na visualizagdo de dados e gestao estudantil.

Os dados gerados pelo Moodle sao armazenados no banco de dados em uma tabela
de logs, porém eles existem em uma forma dificil de extrair qualquer tipo de informacao.
Ferramentas que permitem uma visualizacao grafica desses dados fornecem uma boa visao

geral, mas podemos ir além e utiliza-los para criar um modelo preditivo.

1.1 OBJETIVOS

No desenvolvimento do trabalho foram dispostos objetivos que precisam ser satis-
feitos para atingir a conclusao.
1.1.1 Objetivo geral

Este trabalho desenvolve um médulo preditivo expandindo as funcionalidades do
MAD, utilizando técnicas de ciéncia de dados e aprendizado de méquina para a classificagao
de estudantes em risco de reprovagao ou evasao.

1.1.2 Objetivos especificos

Para atingir a concretizagao do trabalho existe as seguintes especificidades:
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o Identificar as principais caracteristicas do Moodle que permitam realizar a predicao

de estudantes em risco de evasao
o Projetar comunicacao entre o plugin MAD e o algoritmo de predicao

o Garantir facil usabilidade da ferramenta de predicao

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

Os proximos topicos foram estruturados da seguinte forma: no segundo capitulo sera
mencionado trabalhos que possuem semelhanga ou pertencem a mesma area, discutindo
as diferencas e escolhas de implementacao.

O terceiro capitulo traz a base tedrica para o acompanhamento deste trabalho,
desde os passos iniciais de mineragao de dados até os algoritmos de treinamento.

O quarto capitulo descreve o contexto do projeto e onde ele se encaixa.

No quinto capitulo se encontra a descricao sobre o desenvolvimento do projeto,
tecnologias utilizadas e funcionalidades.

Por fim o capitulo seis apresenta os resultados e traz os trabalhos futuros para o

aperfeicoamento do projeto.
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1.3 ESTADO DA ARTE

Para servir de fundacado ao projeto, realizou-se uma revisao sistematica da litera-
tura, pesquisando nas principais bases de dados cientificas o que foi e o que esta sendo
discutido sobre o assunto, bem como os resultados encontrados pelos principais autores,
pesquisadores que ja criaram e treinaram modelos, utilizando os mais variados dados. Em
um estudo inicial, as bases que se mostraram mais promissoras foram Research Gate e
SciHub. Realizou-se entao uma pesquisa pelas palavras-chave “Prediction model AND
students”. Realizou-se também uma pesquisa pelo termo “Predicting student success in

blended learning”, que retornou mais resultados relacionados.

1.3.1 Mineracao de dados educacionais

Uma pesquisa sobre a metodologia de implementacao para predi¢ao de estudantes
em risco foi feita por Koutcheme et al. (2022). O artigo responde trés questoes, a primeira
¢é que a inclusao dos dados de estudantes desistentes da semana anterior ajuda o modelo
a identificar a tendéncia que estudantes inativos tendem a ficar inativos melhorando o
modelo. A segunda questao é qual seria a melhor feature nos casos de inclusao e exclusao
dos dados de estudantes desistentes, porém nao houve uma variacao substancial das
features entre as abordagens. A terceira questao se refere a importancia do contexto da
disciplina e foi descoberta a necessidade de criar modelos preditivos especificos para o
curso.

Romero e Ventura (2010) definem Mineracdo de dados educacionais, do inglés
Educational Data Mining (EDM), como sendo uma aplicagdo de mineragao de dados em
dados educacionais com o objetivo de resolver problemas. O processo de EDM converte
dados nao processados em informagcao 1til que pode ter um grande impacto nas praticas
educacionais. O trabalho ainda descreve a previsao de performance estudantil como sendo
um dos mais antigos e populares usos de mineracao de dados em educacao e que houve
um crescimento exponencial no nimero de publicac¢oes.

Classificadores sao geralmente validados utilizando validacao cruzada onde parte do
dataset é repetidamente e sistematicamente separado e utilizado para testar a qualidade do
modelo (BAKER; INVENTADO, 2014). O autor também aponta que a acuricia, embora
muito popular em outros campos, nao é sensivel a taxa-base e s6 deve ser usado em casos
onde essas taxas sao reportadas.

Uma pesquisa sobre 240 trabalhos de mineracao de dados educacionais encontrou
que classificacao é a abordagem mais adotada com 42.15% de uso, seguido de clusterizacao
com 26.86% e regressao com 15.29% (PENA-AYALA, 2014).

Ap6s uma revisao de softwares e extensoes Dondorf et al. (2019) definiu algumas

caracteristicas que um software de Learning Analytics (LA) deve possuir:

e O sistema deve ser facil de usar.
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» Visualizacdao de dados importante devem ter facil acesso.

o Visualizar como os resultados se alteram ao longo da semana.

o Comparar estatisticas com disciplinas anteriores.

o Apresentar uma relagdo entre notas e comportamento do aluno.

Zapparolli e Stiubiener (2017) juntou uma ferramenta de BI (Business Intelligence)
com analise de dados educacionais para criar uma ferramenta que fornece visualizagoes
mais genéricas. E possivel filtrar pelo professor e visualizar todas as suas disciplinas e

alunos, filtrar por cursos especificos e informagoes sobre acesso ao férum.

1.3.2 Dataset e algoritmos

Adnan et al. (2021) realizou uma comparacao da performance de diversos algoritmos
levando em consideracao a acurdcia, precisao, suporte e f-score. O melhor algoritmo é
selecionado e utilizado para treinar modelos ao longo da duragao do curso. O algoritmo
random forest apresentou o melhor comportamento com todas as métricas atingindo 80%
préoximo da metade do curso.

Cortez e Silva (2008), realizaram um estudo sobre a importancia relativa de de 29
variaveis na construcao de um modelo com objetivo de prever a reprovagao de alunos no
contexto de duas classes de ensino fundamental de duas escolas portuguesas. Descobriu-se
que reprovacoes passadas possuiram o maior impacto com 21.8%, faltas apresentaram 9.4%
e logo em seguida suporte extra-classe com 7.0%. Outros dados que também se mostraram
relevantes foram consumo de alcool, desejo de cursar ensino superior, qualidade das relagoes
familiares, profissao da mae e idade do aluno.

Os autores também realizaram uma comparacao entre diferentes algoritmos como
Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Neural Network (NN) and Support Vector
Machine (SVM) e encontraram que os algoritmos DT e NN possuem uma precisao de 93%
e 91% respectivamente.

Macarini et al. (2019) buscavam demonstrar se apenas a quantidade de interagoes
dos alunos com o sistema de EAD permitiria gerar dados suficientes para prever sua
aprovacao ou reprovacao no fim do semestre. Com o uso de algumas varidveis derivadas foi
obtida uma melhora no modelo. A base de dados contendo quantidade, média e mediana
foi a que apresentou melhores resultados, logo seguida pela base de dados com quantidade,
média, mediana, semanas zeradas, fator de comprometimento e média das diferencas. O
algoritmo que melhor se adequou foi o Adaptive Boosting (AdaBoost).

Kotsiantis, Pierrakeas e Pintelas (2004) geraram modelos utilizando inicialmente
apenas dados demograficos dos estudantes. Os modelos mostraram uma precisao na faixa
de 62% nas predicoes iniciais, excedendo 82% antes das avaliacoes finais, onde dados

histéricos do semestre foram utilizados.
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Estudos mais recentes apontaram que o algoritmo Multi Layer Perceptron como
promissor atingindo 72% de precisao logo no inicio do modelo e mostrando que a ocupagao
dos pais é um fator importante em alguns contextos. (MADNAIK, 2020);

E de extrema importancia ressaltar que o levantamento de diversas varidveis como
situagoes socioeconomicas dos estudantes, embora favoravel para a criagao do modelo
preditivo nem sempre é possivel, ja que a privacidade deve ser levada a sério e trabalhar
com dados pessoais pode causar problemas. Logo se existe uma solugao elegante que gere
resultados satisfatorios e ao mesmo tempo nao trata com dados sensiveis é natural que
ela seja escolhida, dessa maneira o modelo preditivo usado pelo médulo de predicao foi
criado com base em (MACARINTI et al., 2019), utilizando a quantidade de interagoes com o
moodle em conjunto com variaveis derivadas. Quanto ao algoritimo, Nao foi encontrada uma
relacdo direta de qual algoritmo é superior, mas é possivel inferir que algoritmos simples
apresentam os melhores resultados e que os algoritmos vao estar atrelado as varidveis
disponiveis. Como o AdaBoost provou-se superior quando considerando as iteragoes em

conjunto de dados derivados, ele foi escolhido.

1.3.3 Dashboards

Um trabalho realizado por Santos et al. (2019) analisou cinco dashboards diferentes
desenvolvidos para o moodle, eles sao: Analytics graphs, GISMO, Completion Progress,
Heatmap, Forum Graph. Todos eles sao extensoes que fornecem a funcionalidade de
dashboard, uma tela onde dados sdo representados graficamente tornando mais facil o

entendimento.

o Analytics Graphs: Esta extensao fornece graficos para visualizagao do perfil de cada
estudante com o intuito de melhorar a qualidade de ensino e facilitar a comunicagao
entre docente e estudante. E proporcionado um grafico com a distribuicio de notas
das avaliacoes, informagoes sobre quais alunos realizaram uma determinada tarefa
junto com a possibilidade de entrar em contato e quantidade de interagoes dos

estudantes.

o GISMO: Esta ferramenta possui um foco no rastreamento e monitoramento do
estudante durante o decorrer da disciplina, um painel com informagoes sobre o de-
sempenho em cada atividade e a quantidade de interagoes em recursos nao avaliativos

permite identificar para quais estudantes pode ser tomada uma ac¢ao interventiva.

o Completion Progress: Este plugin fornece uma visualizagdo por aluno sobre o status
das atividades, assim como quais possuem o menor indice de entrega ou menores
notas. E possivel identificar quais atividades possuem o pior desempenho e realizar

ajustes necessarios.
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o Heatmap: Fornece a opc¢ao de visualizar quais tarefas requerem atencao do professor

através da coloragao atribuida.

o Forum Graph: Esta extensao gera uma visualizacao na forma de grafo dirigido das
interacoes dos alunos e professores. O tamanho do nodo representa a quantidade de

mensagens trocadas pelos usuarios.

Outra ferramenta para visualizacao de dados no Moodle, porém ja depreciado, é a
primeira versao do MAD. Originalmente uma extensdo criada para o navegador Google
Chrome ela fornecia diversos tipos de visualizagbes como graficos de dispersao, linhas,
barras, pizza e mapa de calor e entre as métricas possuia niimero de participantes, niimero
de paginas Unicas, paginas Unicas visitadas, atividades tnicas, tempo médio de sessao,
nimero de sessoes e taxa de rejeigao (DISTANTE et al., 2020a).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TECNOLOGICA

Neste capitulo é apresentado o contetido tedrico do contexto onde o trabalho
esta inserido como mineracao de dados, classificadores, pré-processamento entre outros.
Encerrando com a visao geral das tecnologias que foram utilizadas para o desenvolvimento
do trabalho.

2.1 FUNDAMENTACAO TEORICA

Como o objetivo é criar um modulo preditivo para a extensao MAD o trabalho
toma como base tedrica pesquisas ja publicadas por outros académicos, isso levou com
que ao longo do trabalho algumas decisdes fossem tomadas com base nesses estudos.

Primeiramente sera visto uma apresentacao sobre a mineracao de dados ja que foi
o passo inicial no desenvolvimento do projeto, sem dados seria impossivel construir um
modelo preditivo ou até mesmo realizar uma predigao. A etapa de predi¢ao ou classificacao
dos estudantes também sera abordada, seguida do pré-processamento. Por fim serd dada

vista aos algoritmos existentes com foco no escolhido, o AdaBoost.

2.1.1 Moodle Analytic Dashboard (MAD)

O Moodle possui um registro de acessos que contém as interacoes dos usuarios nas
disciplinas. Esses registros ficam armazenados na base de dados do moodle em uma tabela
de logs, porém nao existe uma forma viavel de visualizar esses dados ou extrair facilmente
qualquer tipo de informacao util.

O Moodle Analytic Dashboard (MAD) é um plugin desenvolvido para o moodle que
permite a visualizacao grafica dos registros de acessos e outros aspectos das disciplinas.
Além disso o professor é capaz de acompanhar de perto a trajetéria académica dos alunos
e entender quais recursos educacionais estao sendo utilizados (FREITAS DOS SANTOS,
2021).

Ap6s a instalagdo o MAD pode ser encontrado no menu lateral da pagina (Figura 1)

onde cinco op¢oes estao disponiveis.

2.1.1.1 Gerenciamento

A tela de gerenciamento fornece a visualizagao sobre os dados de acesso dos alunos,
nela é encontrada a informacgao de quantos alunos acessaram a disciplina, quantidade de
acessos e a média geral de acessos. Também é possivel ter uma ideia do engajamento das

atividades através da quantidade de alunos que acessaram.
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Figura 1 — Menu do plugin
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Fonte: Figura do autor (2021)

Figura 2 — Tela de gerenciamento
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Fonte: Figura do autor (2021)

2.1.1.2 Estudantes

Nesta opgao existe um grafico de linhas com a informacao temporal de acessos
totais que pode ser alterado para diariamente, semanalmente ou mensalmente, ademais

um grafico de barras com a quantidade de acessos individuais dos alunos (Figura 3).
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Figura 3 — Graficos de acessos
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Fonte: Figura do autor (2021)

Existe a opcao de visualizar os dados individuais de um aluno e caso haja necessi-
dade o botao entrar em contato facilita a comunicacao com o estudante que pode estar
tendo dificuldade. Um ponto vermelho no canto oposto ao nome do estudante é o indicador

de risco que o modelo desenvolvido neste trabalho retorna da predi¢ao (Figura 4).

Figura 4 — Dados dos estudantes
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Fonte: Figura do autor (2021)
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2.1.1.3 Recursos

A opcao de recursos disponibiliza um grafico de calor que possibilita saber as horas
em que os alunos estao mais ativos na disciplina. Com essa informacao o professor pode
agendar atividades para os melhores horarios, criando ainda mais oportunidades de gestao
(Figura 5).

Figura 5 — Gréfico de calor
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Fonte: Figura do autor (2021)

Esta tela também conta com a informacao de quantos acessos obtiveram cada um
dos recursos da disciplina, criando um comparativo dos quais sdo os mais populares. Esses

recursos incluem tarefas, férum, questionarios, entre outros.

2.1.1.4 Predicdo

Como visto neste capitulo o MAD ja permite a visualizacao e facilita a interpretagao
dos dados de acesso e uso dos recursos disponiveis no moodle da disciplina. O préximo
passo mais natural é utilizar os dados disponiveis para a criagao de um modelo preditivo
que possa auxiliar o professor a identificar os individuos em risco de reprovacao ou evasao.
Portanto é nesse contexto que o trabalho se insere, como uma forma de complementar o
que ja foi desenvolvido na parte de visualizacao de dados através de um médulo preditivo.

O moédulo foi desenvolvido utilizando uma abordagem de contagem de interagoes
que sao extraidas da base de dados do moodle, separamos o dataset em subsets menores
que representam as semanas do curso, apos a fase de pré-processamento o treinando gera
um array de modelos. O modelo referente a semana atual do curso é selecionado do array
e utilizado na predigdo. A predigao é executada automaticamente toda semana através da

rotina de tarefas do proprio Moodle.
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2.1.2 Mineracao de dados

Com o mundo se tornando cada vez mais tecnolégico a quantidade de dados que
sao gerados atingem um ponto onde é necessario técnicas especificas para extracao e
visualizacao de dados.

Em Data mining: concepts and techniques (2011) é definido que mineragao de dados
como sendo o processo de descobrimento de padroes e informacao a partir de uma grande
quantidade de dados, ou seja, mineracao de dados pode ser vista como um passo essencial
para o processo de Knowledge Discovery in Databases (KDD). A Figura 6 extraida do

livro ilustra este processo.

Figura 6 — KDD

..................................................................
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Fonte: Data mining: concepts and techniques (2011)

A mineragao de dados possui diversas funcionalidades (HAN; KAMBER,; PEI,
2011), como a caracterizagao e discriminagao, mineracao de padrdes frequentes, associagao
e correlacao, classificacao e regressao, andlise de cluster e andlise de outlier.

Este trabalho utiliza classificagdo como abordagem.

2.1.3 Classificacao

Segundo os autores Han, Kamber e Pei (2011), classificacdo ¢ uma forma de analise

de dados onde sao extraidos modelos que descrevem uma classe importante de dados,
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esses modelos sao chamados de classificadores. A classificagao funciona em dois passos,
o primeiro é a aprendizagem ou treinamento onde o classificador é construido a partir
de dados pré-selecionados. O segundo passo € a classificacdo ou predicao, o classificador
recebe dados e retorna o resultado.

No contexto de acurdcia do modelo se simplesmente for utilizado os dados de
treinamento para chegar em alguma estimativa ela seria, muito provavelmente, otimista.
Isso acontece porque classificadores possuem uma tendéncia de causar um overfit dos
dados, ou seja, a introducao de anomalias durante o treinamento que nao estao presentes
nos dados a serem classificados. Existem métricas que podem ser usadas quando os dados
tendem a ser desbalanceados.Em Macarini et al. (2019) é utilizado a drea embaixo da
curva Curva Caracteristica de Operagao do Receptor (ROC) para descrever a qualidade
do modelo.

Neste trabalho os classificadores sao usados para identificar os alunos que estao
em risco de reprovagao ou evasao, isso ¢é feito treinando o modelo classificador com a

quantidade de interac¢oes que os alunos tiveram na disciplina.

2.1.4 Pré-processamento

As bases de dados sao altamente suscetiveis a ruidos, auséncia e inconsisténcia de
dados devido ao tamanho e origem das intimeras fontes. Dados de baixa qualidade vao
levar a baixa qualidade dos resultados de mineragao (HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Existem técnicas de pré-processamento que podem melhorar a qualidade dos dados:
o Limpeza dos dados: Pode ser aplicado para remover ruido e corrigir inconsisténcias
o Integracao de dados: Agrega dados de diferentes fontes em uma base coerente.

e Reducao de dados: Reduz a quantidade de dados através de agregacao, eliminando

redundancias ou clusterizacao.

o Transformacao de dados: Pode ser aplicado quando dados sao normalizados para

caber em uma escala entre 0.0 e 1.0.

A criacao de derivadas variaveis e a reestruturacao dos dados para que se adé-
quem ao algoritmo escolhido também foi tratada como um passo do pré-processamento.
Duas variaveis foram derivadas a partir da quantidade de acessos do estudantes: média e

mediana.

2.1.5 Aprendizado de maquina

Em 1959 a International Business Machines (IBM) publicou um artigo com autoria
de Arthur Samuel que investigava o uso de aprendizado de maquina em um jogo de damas

para saber se um computador pode ser programado de uma forma que ele aprenda a jogar
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melhor do que a pessoa que escreveu o programa (SAMUEL, 1959). Embora nao tenha
sido o primeiro trabalho publicado a utilizar a expressao aprendizado de maquina ele é
considerado o primeiro trabalho a utilizar o termo no mesmo contexto dos dias atuais.
Um ponto importante de aprendizado de maquina é o conceito de auto-
aprendizagem, que envolve a aplicacao de modelagem estatistica para detectar padroes e
melhorar a performance baseado em dados e informagoes empiricas. Um computador pode
realizar uma tarefa a partir de um dado de entrada ao invés de um comando (WALKER,

2018). Decisoes sao geradas decifrando relagoes e padroes nos dados utilizando 1égica

Figura 7 — Comparacao entre comando e dado de entrada

Enfrada Zaida

Comando :{>
Dado de Enirada Aprendizado Saida

entrada I£|>

Fonte: Figura adaptada do livro (WALKER, 2018)

probabilistica, tentativa e erro e outras técnicas que envolva capacidade computacional.
Existe uma relacdo onde o dado de saida depende do dado de entrada, mas nao de
regras pre-determinadas definidas por um programador. Embora as tarefas de inserir os
dados no modelo, escolher um algoritmo e tratar os dados ainda existam, a maquina e
o programador estao em camadas separadas quando comparados com a programacao
tradicional.

E muito comum na drea de aprendizado de méaquina separar o conjunto de dados
em dados de treinamento e dados de teste. O primeiro conjunto ¢é utilizado para treinar o
modelo e uma vez treinado utilizar o segundo conjunto para testar a performance, isso se
chama validagao cruzada e ¢é utilizada extensamente neste campo.

Em Walker (2018) é apresentada trés categorias em aprendizado de méquina e
como elas lidam com os dados de entrada e as variaveis de saida, estas categorias serao

discutidas a seguir.

2.1.5.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado consiste em encontrar padroes com base em um
dataset rotulado e decodificar a relagao entre as dados de entrada (varidveis independentes)
e variaveis de saida (varidveis dependentes). Este tipo de treinamento requer fornecer a
maquina dados contendo diferentes dados de entrada em conjunto da solucao, como ambas
entradas e saldas sdo conhecidas torna o dataset rotulado. O algoritmo ird descifrar os
padroes existem entre as varaveis de entrar e saida e utilizar o que foi aprendido para

fornecer as préximas previsoes.
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Figura 8 — Aprendizado supervisionado
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Fonte: Figura adaptada do livro (WALKER, 2018)

A Figura 8 utiliza o cenério deste trabalho como exemplo, a previsao de se o
estudante estaria em risco ou nao analisando outros estudantes e a relagdo entre as
varaveis independentes como, quantidade de interagoes, média das interacoes e mediana
das interacoes e se o aluno foi aprovado. Dado que o algoritimo sabe o resultado que o
aluno teve ele pode trabalhar retroativamente buscando alguma relacao entre aprovacao
ou reprovagao (variaveis dependentes) e interagoes (varidveis independentes). Quando o
algoritmo descifra a relacdo desses dados um modelo é criado, representado por uma
equacao que produz um resultado baseado no que foi aprendido sobre as variaveis de
entrada. Uma vez refinado e pronto, o modelo pode ser testado assim determinando sua
qualidade.

Exemplos de algoritmos para aprendizado supervisionado incluem: arvores de deci-

sao, KNN, redes neurais, regressao e maquina de vetores de suporte.

2.1.5.2 Aprendizado n3o supervisionado

No caso de aprendizado nao supervisionado, as variaveis de saida nao sao rotuladas
e as combinacoes entre variaveis dependentes e independentes sao desconhecidas. Esse
tipo de aprendizado foca em analisar as relagoes entre variaveis de entrada e descobrir
padroes que podem ser utilizados para rotular as possiveis saidas.

A grande vantagem deste método é a capacidade de descobrir padroes ocultos nos
dados e gera a oportunidade de realizar analises adicionais um vez que novos grupos sao
identificados. O exemplo dado por (WALKER, 2018) é uma empresa chamada Data Visor,
que possui um modelo de negcio baseado em Aprendizado nao supervisionado. A empresa
protege cliente de fraudes online como, spam, avaliagoes falsas, aplicativos falsos e transa-
¢oes fraudulentas. DataVisor aplica esse tipo de aprendizado de maquina para detectar
tipos de fraudes que ainda nao foram classificadas. Nesse cenario a variavel dependente é o
evento de ataque (saida) e as varidveis independentes (entradas) sdo as variaveis preditivas

de ataque. Exemplos desses dados de entradas podem ser:

e Um pedido extremamente grande de um usuario desconhecido.
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o Um grande aumento no niimero de avaliagoes.
o Avaliagoes idénticas ou similares de usuarios diferentes.

o Endereco de entrega suspeito.

2.1.5.3 Aprendizagem por reforco

A aprendizagem por reforco é a mais avancada categoria de aprendizado de ma-
quina. Este tipo de aprendizado nao segue os mesmo padroes dos vistos anteriormente,
distinto dos outros o aprendizado por reforco constréi um modelo de predicao através da
retroalimentacao de tentativa e erro aproveitando o discernimento das iteragoes passadas.

O objetivo ¢é alcancar um alvo especifico (saida) através de inimeras tentativas de
uma vasta combinagao de entradas e avaliando seu desempenho. Um modelo de apren-
dizagem por reforco possui critérios de performance bem definidos, no caso de veiculos
autonomos nao causar um acidente possui uma pontuagao positiva e no caso do jogo de

xadrez nao perder também é um critério positivo.

2.1.6 AdaBoost

Métodos ensemble combinam diversos algoritmos base para formar um tnico algo-
ritmo preditivo otimizado. Por exemplo, um algoritmo tipico de arvore de decisdo para
classificacao pega diversos fatores, transformam eles em regras e dao um fator para cada
um. Logo, ou uma decisao é tomada ou outro fator é considerado.

O resultado da arvore de decisao pode se tornar ambiguo quando muitos fatores
sao considerados. Surge entdao os métodos ensemble, ao invés de depender de uma tunica
arvore de decisao para realizar a predicao o método leva em consideragao diversas arvores
e agrega elas em um modulo preditivo.

Existem trés tipos de métodos ensemble:
 Diminuir Varia¢ao (Bagging)
 Diminuir Bias (Boosting)
» Melhorar as previsoes (Stacking)
E possivel dividir os métodos ensemble em dois grupos:

o Aprendizado sequencial, onde diferentes modelos sdo gerados sequencialmente e
os modelos sucessores aprendem com os erros dos modelos passados. O objetivo é
explorar a dependéncia entre modelos dando dados rotulado erroneamente um peso
maior (AdaBoost).

o Aprendizado paralelo, onde modelos base sdo gerados em paralelo. Isso explora a

independéncia entre modelos criando uma media dos erros (Random Forest).
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Os algoritmos de Boosting tentam criar um modelo preditivo a partir dos erros de
diversos modelos mais fracos. Comegamos criando um modelo dos dados de treinamento,
depois tentamos reduzir o erro do modelo para criar um novo e assim por diante, sempre
tentando corrigir os erros do modelo anterior. Boosting tenta reduzir a quantidade de bias
que um modelo possui quando nao consegue identificar tendéncias relevantes nos dados.

O AdaBoost é uma técnica extremamente popular que combina multiplos classi-
ficadores fracos sequencialmente para criar um tnico classificador forte. O classificador

pode ser arvores de decisao, regressao ou outros.

2.1.6.1 AdaBoost-SAMME

Este trabalho utiliza o algoritmo AdaBoost-SAMME para a criagdo do modelo
preditivo, logo é importante entender como ele funciona.

O algoritmo SAMME amplia o algoritmo original para atender problemas com
multiplas classes. Porém o SAMME é reduzido ao algoritmo original do AdaBoost quando
o problema possui apenas duas classes.

Supondo um conjunto de dados de treinamento (x;, ¢;), ..., (T, ¢, ), onde a entrada
(varidvel de predigao) x; € R, e a saida (varidvel de resposta) ¢; é qualitativa e assume
valores em um conjunto finito {1, 2, ..., K'}. K é o numero de classes. O objetivo é encontrar
uma regra de classificacdo C(x), a partir do conjunto de treinamento, de modo que
quando fornecido uma nova entrada x é atribuido um rétulo (label) ¢ que pertence ao
conjunto {1, 2, ..., K'}. Assumindo que os dados de treinamento sao amostras independentes
e distribuidas igualmente através de uma distribui¢ao probabilistica desconhecida Prob(X,
C). Entao a taxa de erro na classificagdo C(x) é:

k=1
1= Exll_x)Prob (C = KX) 1)
K

A equagao C*(x) = argmaxy, Prob(C = k|X = z) ird minimizar o erro na classificagdo.
Este classificador é conhecido como Bayes e a taxa de erro é chamada de erro de Bayes
(ZHU et al., 2006). O algoritmo AdaBoost é um processo iterativo que combina diversos
classificadores fracos para aproximar o classificador Bayes C*(x). Comegando com um
peso nulo o AdaBoost cria um classificador, por exemplo arvore de decisao que introduz
rétulos (labels). A idéia é aumentar o peso (boosting) no treinamento dos pontos de dados
que foram classificados errado. Fazendo T(x) ser um classificador fraco que atribui um

rotulo x, o algoritmo segue conforme a figura 9.

2.2 FUNDAMENTACAO TECNOLOGICA

Nesta secao, sera dada vista as tecnologias empregadas no desenvolvimento do tra-

balho. Temos as tecnologias empregadas no lado do plugin como PHP, JavaScript, MySQL,
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Figura 9 — Pseudo codigo AdaBoost
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Fonte: Figura retirada de Zhu et al. (2006)

Moodle e também no modelo onde foi empregado Python em conjunto de bibliotecas que

fornecem algumas funcionalidades.

2.2.1 plugin

Através do plugin MAD foi preciso extrair as informacoes da base de dados do
Moodle, enviar para o moédulo de predicao em Python, receber os resultados e exibi-los.

Para isso foi preciso utilizar algumas tecnologias que serao discutidas aqui.

2.2.1.1 PHP

PHP ¢é uma linguagem de script que pode ser embutida no HTML. Ele possui um
pouco das sintaxes que sao encontradas nas linguagens C, Java e Perl com o adicional
de recursos especificos do préprio PHP 1. O grande objetivo desta linguagem é permitir
desenvolvedores a escrever, de forma rapida, paginas na internet que sejam dinamicamente

geradas. Porém existem outros usos que servem esse trabalho:

o Permite realizar fungdes em um sistema como criacao, leitura, atualizagao e exclusao

em arquivos.

o Adicionar, deletar e modificar elementos dentro de um banco de dados.

L https://www.php.net/manual /en/faq.general.php
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o Integragao nativa com o banco de dados MySQL.

2.2.1.2 JavaScript

JavaScript faz parte das trés linguagens principais do desenvolvimento web. En-
quanto HTML e CSS fornecem estrutura e estilo para a aplicagdo, JavaScript permite
definir comportamentos e criar funcionalidades. Criado por Brendan Eich em 1995, foi
desenvolvido para o navegador Netscape2 e devido ao crescimento acelerado da linguagem
surgiu a necessidade de manter e geréncia-la propriamente. Em 1997 a Netscape entregou
a tarefa de especificagdo para para a ECMA, uma associagdo dedicada a padronizacao de
sistemas de informacao?.

Em 2005 um artigo publicado por Jesse James Garrett introduziu o AJAX (Asynch-
ronous JavaScript + XML) possibilitando a capacidade de realizar requisigoes assincronas
e é em cima dessas requisi¢oes que muitas funcionalidades do plugin, incluindo o médulo

preditivo, sao construidas.

2.2.1.3 SQL

SQL é uma linguagem utilizada para acessar e manipular dados que estao arma-
zenados dentro de um banco de dados relacional. E particularmente til quando existe a
necessidade de lidar com dados estruturados, isto é, dados que possuem uma estrutura
rigida e pensada previamente a inserc¢ao no banco de dados.

O SQL serve um proposito importante no desenvolvimento do projeto, ele é res-
ponsavel pela extracao dos dados de acesso que estao armazenados no banco de dados
do Moodle em uma tabela de logs. Durante a extragdo o codigo SQL também organiza e
agrupa os resultados, como uma forma inicial de preprocessamento dos dados que serao

entregues ao algoritmo responsavel pela predicao.

2.2.1.4 Moodle

O Moodle é uma plataforma de aprendizagem onde é possivel criar ambientes
customizados para cada disciplina. Ele permite a adicao de plugins ou extensoes que
introduzem novas funcionalidades dependendo da necessidade do usuario.

Esses plugins sao desenvolvidos pela propria comunidade de usuarios tornando o

Moodle colaborativo e aprimorado pela comunidade.

2.2.2 Predicao

Uma vez que os dados de interagoes foram extraidos dos logs através do plugin, o
algoritmo de predicao desenvolvido na linguagem Python precisa acessa-los e iniciar os

préximos passos para que o treinamento ou predi¢ao possam ocorrer. A linguagem Python

2 https://www.springboard.com /blog/data-science /history-of-javascript
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foi escolhida por possuir bibliotecas que tornam o trabalho mais simples e elas também

serao discutidas nessa sec¢ao.

2.2.2.1 Python

Python é uma linguagem interpretada e orientada a objeto que incorpora modulos,
excegoes, digitacao dinamica, estrutura de dados dinamicas de alto nivel e classes. Possui
suporte para multiplos paradigmas de programacao além da orientacao a objeto, como
procedural e funcional. Python é uma linguagem poderosa e ao mesmo tempo mantém
uma sintaxe clara, possuindo bibliotecas que abrangem muitas areas inclusive aprendizado

de maquina e ciéncia de dados®.

2.2.2.2 Pandas

Pandas é uma biblioteca para Python que prové estrutura de dados rapidas, flexiveis
e expressivas capazes de trabalhar com dados relacionado ou rotulados de forma facil e
intuitiva. Criado para ser um bloco fundamental de alto nivel para realizar trabalhos

praticos em analise de dados.Pandas possui duas estruturas de dados primérias, series

(1-Dimensdo) e DataFrame (2-Dimensdes) que lidam com a maior parte dos usos tipicos.*

2.2.2.3 Scikit-learn

Scikit-learn é uma biblioteca em Python que contém diversos algoritmos de apren-
dizagem supervisionados e nao supervisionados. Construida em cima de tecnologias como
Numpy, Pandas e Matplotlib o Scikit-learn trabalha muito bem na area de ciéncia de

dados®. As funcionalidades dessa biblioteca incluem:
o Regressao, incluindo regressao logistica e linear.
» Classificacdo, incluindo AdaBoost.
o Clusterizagao, incluindo K-Means e K-Means+-+.
e Selecao de modelos.

» Preprocessamento.

2.2.2.4 Joblib

Quando o Scikit-learn treina um modelo é conveniente ter uma forma de persistir-lo
para futuras predig¢oes, sem a necessidade de realizar o treinamento novamente. O Joblib

¢é escolhido por ser mais eficiente quando trabalhamos em objetos que contém grande

3 https://docs.python.org/3/faq/general.html
4 https://pandas.pydata.org/docs/getting_started /overview.html
https://www.codecademy.com/article/scikit-learn

ot
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quantidades de arrays da biblioteca Numpy, o que ocorre frequentemente quando usamos

scikit-learn 6.

6 https://scikit-learn.org/stable/modules/model _persistence.html
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo serdao apresentado alguns trabalhos que realizaram pesquisa se-
melhantes envolvendo treinamento de modelos preditivos para o problema de evasao
estudantil.

Konstantinidis e Grafton (2013) buscaram utilizar o Excel, editor de planilhas
produzido pela Microsoft, para analisar os dados presentes nos logs do Moodle. Foram
extraidos o total de paginas visualizadas dentro de uma disciplina especifica, quantidade
de usuario Unicos em uma disciplina, quantidade de interagoes, niimero total de paginas
que constituem a estrutura da disciplina, enderego IP do usuario que realizou a interacao
e a média da duracao de um usuério dentro do espago da disciplina. Com as informacgoes
extraidas colocadas dentro do Excel foi possivel criar uma representagao grafica dos dados
ao longo do tempo, permitindo que professores possam compreender o comportamentos
dos alunos.

Distante et al. (2020b) desenvolveram o MILA uma ferramenta analitica de dados
de aprendizagem que busca melhorar o processo de ensino nos ambientes virtuais da
Universidade de Roma Unitelma Sapienza. Além de visualizagoes graficas dos dados, foi
treinado um modelo utilizando informagoes do tltimo acesso de um estudante e atividades
que foram realizadas para prever risco de abandono da disciplina, também é possivel
configurar parametros e qualquer outro tipo de modelo pode ser implementado.

Saiz-Manzanares et al. (2020) utilizou SPSS v.24 um software de analise estatistica
com dados extraidos dos logs para aplicar técnicas de predicao e classificagdo para identifi-
car estudantes em risco. Uma técnica de clusterizacao encontrou trés clusters com relagao
a frequéncia de acesso dos estudantes aos recursos do Moodle. A ferramenta proporcionou
6timos resultados académicos nas turmas com taxas de sucesso e performance entre 95%
e 100%.
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4 METODO PROPOSTO

Neste capitulo serao descrito os métodos utilizados para alcangar o objetivo do
trabalho que possui como inten¢ao a criagdo de um modulo preditivo composto de modelos

para cada semana da disciplina utilizando somente as interagoes do usuario no Moodle.

Figura 10 — Visao geral do método

Moodle DB dataset pré-processamento Classificacéo

= ( Variaveis derivadas |
=
Aprovagdo /
Reprovagio Mediana

Sem risco
Em risco

Fonte: Figura do autor (2021)

Iniciando pelo banco de dados do Moodle onde é preciso acessar as tabelas que
contém os dados de interacoes e notas dos cursos anteriores. As notas e interacoes de
uma disciplina anterior sao usadas para treinar um modelo e as interagoes da disciplina
atual na qual o plugin esta ativado sao usadas na predigao. O inicio do preprocessamento
também ocorre durante essa fase de extracao dos dados para tornar a fase subsequente
mais facil.

O dataset é resultado da fase de extragao dos dados e consiste de trés arquivos
no formato JSON (JavaScript Object Notation). Dois arquivos sdo informagoes sobre
interagoes, um dos arquivos se refere a um curso anterior e o outro a predicao atual, o
terceiro arquivo sao as notas do curso anterior.

A fase de preprocessamento recebe o dataset e prepara os dados para serem uti-
lizados pelo modelo, tanto no treinamento quanto na predicado. Com o modelo criado o
resultado da predicao deve retornar para o plugin onde sera armazenado e posteriormente
exibido para o professor.

O diagrama de sequéncia Figura 11 exemplifica como os dois atores, estudantes e
professor, interagem com os objetos do sistema. Apds habilitar a predi¢do nao ha nenhum
passo adicional e tudo corre automaticamente. O moédulo foi construido com o intuito de
nao precisar de nenhuma intervencao do usuario além da ativacao, isso torna extremamente

facil o uso e diminui os motivos pelos quais um usuério nao queira utiliza-lo.
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Figura 11 — Diagrama de sequéncia

‘Moodle :Database ‘MAD -Predicio
! ! ! !
Estudante i i i i Professor
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Habilitar predicdo
» Armazenar config Enviar dados
Resultado Classificar
Armazenar Resultadg [T~~~ 777
Resultado da predicdo
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Fonte: Figura do autor (2021)

O fluxograma da Figura 12 fornece uma visao geral de como o banco de dados,
plugin em PHP e a predicao em Python trabalham juntos. A integracao desses sistemas

foi uma estagio importante no desenvolvimento do trabalho.

Figura 12 — Diagrama de sequéncia do sistema

PHP Python 3

Configuragao

generate_trained_model_array
da predicao

7

create_derived variables

build_dataset

Dat .|ID

ACess0s Array de
save - + preprocessing_data »  modelos
Notas
\ — 1y Acessos gy predict prediction

b

- "
=) (" Desabilitar )
\ predi¢do
h A ! Dias

Salvar

resultados

Fonte: Figura do autor (2021)
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4.1 CONJUNTO DE DADOS

4.1.1 Interacées

Para a criacao do dataset que serd usado no treinamento dos modelos foi necessario
extrair as notas finais e quantidade de interagoes dos alunos em uma disciplina ja concluida
que foi selecionada pelo professor, para isso foi preciso acessar o historico ou log ja presente
no sistema do Moodle.

A tabela de logs em questdao é a mdl_logstore standard_log e como mostra a
Figura 13 ela possui uma chave primaria id e quatro chaves estrangeiras: contextid, con-
textinstanceid, userid e courseid. O atributo courseid serve para indicar qual disciplina ou
curso aquela linha de log se refere, logo é preciso filtrar somente pelo curso que desejamos
extrair as interacoes. Também realizamos uma operacao do SQL chamada “INNER JOIN*
no userid para juntar informagoes da tabela mdl _role_assignments que contém os cargos

existentes e conseguir identificar quais usuario sao estudantes.

Figura 13 — Tabela de logs

logstore_standard_log [table]
id bigint[19]
eventname varchar[255]
component varchar[100]
action varchar[100]
target varchar[100]
objecttable varchar[50]
objectid bigint[19]
crud varchar[1]
edulevel bit[1]
contextid bigint[19]
contextlevel bigint[19]
contextinstanceid bigint[19]
userid bigint[19]
courseid bigint[19]
relateduserid bigint[19]
anonymous bit[1]
other longtext[2147483647]
timecreated bigint[19]
origin varchar[10]
P varchar[45]
realuserid bigint[19]

<1 | 0>

Fonte: Figura do autor (2021)

A Figura 14 mostra algumas das atividades que sao filtradas.
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Figura 14 — Atividades filtradas

Atividades

Fonte: Figura do autor (2021)

Sera feita a contagem de interagoes com cada tarefa para cada semana, por exemplo
se um aluno acessou o féorum duas vezes isso gera duas interagoes que vao ser somadas
com todas as outras. O Moodle utiliza unixztime, isto é, quantidade de segundos desde 1
de janeiro de 1970, precisamos converter esta data, agrupar por semanas e realizar uma
contagem.

As interagdes e notas que serao utilizadas no treinamento dos modelos sao armaze-
nadas no diretério do plugin. A estrutura do diretério contém uma pasta separada para
cada curso que possui a predicao ativa, dentro é encontrado dois arquivos um de interacoes

e o0 outro com as notas finais dos alunos. A arvore de diretério é exemplificada a seguir:

Figura 15 — Arvore de diretério

prediction
L_datasets
dataset 1
| _interagfes_treino_1.json
|_notas_treino_1.json
| _interagdes_predigdo_1.json
dataset 2
| _interagfes_treino_1.json

|__notas_treino_1.json

| _interacgdes_predigdo_1.json

Fonte: Figura do autor (2021)

4.1.2 Arquivos JSON

Os arquivos criados a partir da extracao de dados do moodle podem ser separados

em dois tipo, interac¢oes e notas. As notas em conjunto com as interagoes sao retiradas de
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uma disciplina anterior e sao utilizadas somente no treinamento, outro arquivo contém as

interagoes do curso que desejamos prever. O conteido dos arquivos é como segue abaixo.

Figura 16 — Conteido JSON

JSON de interagbes JSON de notas
v object {18} v ct {6}

v 14as {7} v 4 {2}
id & 1485 userid : 4
userid @ 4 finalgrade ' 5.8288@
courseid : 3 LR {2}
count(m.id) : 28 userid : &
days : 18671.8203 finalgrade @ 10.2@608
mydate : 2821-82-14
myweek : 7

v 1442 {7}
id - 1442
userid : 6

courseid : 3
count(m.id) : 38
days @ 18671.8432
mydate : 2821-82-14

myweek : 7

Fonte: Figura do autor (2021)
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Os campos mais importantes sao:

« userid: Numero identificador do usuario no sistema Moodle.

o courseid: Numero identificador da disciplina no sistema Moodle.
« count(m.id): Quantidade de interagoes.

« myweek: Niumero da semana.

 finalgrade: Nota final do aluno na disciplina.

4.1.3 Configuracoes

Para o funcionamento do médulo preditivo dentro do MAD foi preciso criar duas
tabelas(Figura 17) que sao geradas quando o plugin é instalado e ficam juntas as tabelas do

Moodle. Elas podem ser identificadas na base de dados pelo uso do prefixo "mdl mad2”.

Figura 17 — Tabelas MAD

[ Table: mdl_madZ_user_prediction_setting

# Name Type N
. able: mdl_mad2_user_prediction_results
d [ Table: mdl_mad2 i
I

1 > bigint(10)

- # Name Type
[J 2 wuserid bigint(10) 01 id bigint(10)
0 3 courseid bigint(10) [ 2 user_id bigint(10)
[] 4 is_enabled bigint(10) (] 3 course_id bigint(10)
0 5 grade_value_target double(10,0) 0 4 at_risk bigint(10)
] & last_prediction_at varchar(50)

a) Tabela de configuragio b) Tabela de resultados

Fonte: Figura do autor (2021)

A primeira tabela chamada mdl mad2 user prediction_setting contém informa-
¢oes sobre a configuracao da predi¢ao em cada uma das disciplinas onde o plugin esta

sendo usado. Nela estao armazenados as seguintes informagoes:

o userid: nimero identificador do usuario no sistema Moodle.

» courseid: ntumero identificador da disciplina no sistema Moodle.

« is__enabled: se a predicao esta ativada ou desativada.

o grade_ value_ target: informacgao da nota de corte para o treinamento.

o last_ prediction__at: data da ultima predicao.

A segunda tabela possui os resultados das predigoes para cada um dos alunos:

e userid: numero identificador do usuério no sistema Moodle.
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o courseid: numero identificador da disciplina no sistema Moodle.

o at_ risk: se o aluno esta ou ndo em risco.

4.2 MODELOS

A criacao do array de modelos que sera utilizado na predi¢do semanal envolve
utilizar os dados extraidos e as bibliotecas scikit-learn, pandas, joblib e numpy para treinar
um classificador para cada semana.

O dataset é separado em subsets que representam as semanas de aula. Cada um
dos subsets é utilizado no treinamento para a criagdo do array de modelos (Figura 18).
Também é preciso gerar variaveis derivadas das quantidades de interacoes, essas variaveis

vao tornar o modelo mais robusto.

Figura 18 — Arquitetura do modelo

#
-

7 Week1...Week N
poTTTTTTTTTT Dataframe
i Pré
! - Dataset Interacbes
| processamento
i o .
S| Media
Mediana
Semana 1 Semana 1+ ...+ Semana N

AdaBoost AdaBoost
\\* Model Array !-'/
Modelo . Modelo
semana 1 semana M

Fonte: Figura do autor (2021)

Os dados de interagoes e notas da disciplina que foi escolhida para treinar o modelo
sao lidos dos arquivos JSON pelo script Python. O primeiro passo é transpor o dataframe
em que o JSON foi carregado e excluir as colunas que nao serao usadas, por fim juntamos

as notas com as interagoes resultando em um tnico dataframe (Figura 19).
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Figura 19 — Dataframe exemplo

userid finalgrade week-0 week-1 week-2

0 4 10 200 0.0 0.0
1 10 10 0.0 220 4.0
2 G 10 300 200 320
3 8 3 3.0 0.0 0.0
4 3 0 0.0 0.0 0.0
5 7 5 153.0 200 250

Fonte: Figura do autor (2021)

4.2.1 Pré-processamento

O pré-processamento é a etapa onde as variaveis derivadas sao criadas e os dados
sao ajustados para serem alimentados ao classificador AdaBoost.

O one-hot-encoding é utilizado nos campo das notas, transformando a coluna em
varidveis bindrias (0 ou 1) que vdo indicar se o estudante esta ou ndo em risco de acordo
com a nota de corte fornecida quando a predicao foi habilitada. Em seguida criamos um
array dos dados de interacao de forma que a primeira posicdo tenha dados somente da
primeira semana, a segunda posi¢cao possua dados da primeira e da segunda semana e
assim por diante. Com o array gerado é iniciada a criacao dos dados derivados para cada
posigao (semana).

Existem duas derivagoes que serdo feitas a partir da contagem de interagoes, elas

sao: média e mediana.

7
contagem; =Y _ x; (2)
i=1
7
D=1 T
, =17%j
media; = =1 —— (3)
7
. amostrasz, se n for impar
medzcmai = amostras% +amost7'as<%)+l (4>

5 , se n for par

A Equagao (1) é a soma das interagoes de cada dia j em cada semana i. A Equagao
(2) é a média das interagoes na semana i, ela é calculada pela contagem das interagoes
dividida por sete dias da semana. A Equagdo (3) representa a mediana do vetor de
interacgoes, onde n é o tamanho do vetor, se n for par a mediana é calculada pela média
dos dois valores no meio do vetor.

O pré-processamento termina com a criagao de um array onde cada posigao refere-se

a cada semana da disciplina e contém as interagoes e variaveis derivadas daquela semana
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e de todas as anteriores. O dataframe contendo os dados derivados pode ser visto na

Figura 20.
Figura 20 — Dataframe exemplo

week-0 week-1 mean-0 median-0 mean-1 median-1
0 20.0 0.0 2.857143 20.0 0.000000 10.0
1 0.0 22.0 0.000000 0.0 3.142857 11.0
2 30.0 200 4285714 30.0 23857143 250
3 5.0 0.0 1.142857 5.0 0.000000 40
4 0.0 0.0 0.000000 0.0 0.000000 0.0
5 18.0 200 2571429 18.0 2857143 18.0

4.2.2 Treinamento

Fonte: Figura do autor (2021)

Para a geracao dos modelos o algoritmo escolhido foi o AdaBoost contido na

biblioteca scikit-learn. Para utiliza-lo é preciso de features que serao as interagoes e dados

derivados, também é necessario o status de aprovado ou reprovado.

Nesta etapa é feito o treinamento dos modelos, para isso cada posicao do array

onde estao contidas as features é introduzido ao classificador AdaBoost em conjunto com

o estado de aprovado ou reprovado. Cada treinamento gera um modelo que representa

aquela semana, armazenando cada resultado em um outro array e finalmente criando o

array de modelos.

O classificador AdaBoost ¢ inicializado com os seguintes parametros:

» base_ estimator = None: O estimador base a partir do qual o ensemble sera criado.

Caso o valor inserido seja None o classificador por arvore de decisao é inicializado

para o boosting.

e n_ estimators = 50: Numero maximo de estimadores no qual o processo de boosting

é terminado. No caso de um fit perfeito, o processo é terminado antes.

e learning_rate = 1.0: Peso aplicado pra o classificador em cada iteracao do boosting.

Um peso maior aumenta a contribuicao de cada classificador, existe uma troca entre

a taxa de aprendizagem e a quantidade de estimadores.

o algorithm = SAMMEL.R: O Algoritmo SAMMEL.R foi desenvolvido para convergir
mais rapido que o SAMME.
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« random_ state = None: Controla a aleatoriedade dado ao estimador base em cada

iteracao do boosting. S6 é utilizado quando o estimador possui um random __state.

4.2.3 Persisténcia dos modelos

A biblioteca joblib possui duas fungoes que beneficiam muito esse trabalho, uma
delas é a dump que permite salvar qualquer variavel em um arquivo com extensao .joblib
e a outra é a funcao load que é capaz de ler esses arquivos e armazenar a variavel de volta
na memoria para ser utilizada.

Nao seria viavel treinar o modelo cada vez que uma predicao é solicitada, a solugao
adotada foi salvar o array de modelos gerado em um arquivo no diretério do plugin. A
biblioteca joblib que permite armazenar o array em um arquivo que pode ser facilmente
carregado durante uma predi¢ao. A persisténcia do modelo é uma etapa importante ja

que reduz drasticamente a quantidade de processamento melhorando o desempenho.

43 PREDICAO

A predicdo segue muito de perto os mesmos passos do treinamento, a principal
diferenca é que os dados sao extraidos da disciplina atual toda semana ja que o objetivo é
classificar se o estudante estda ou nao em risco antes do fim da disciplina.

Os dados sao pré-processados da mesma forma, mas antes da predigao ser realizada
o array de modelos ¢é resgatado e o modelo da semana atual é carregado em uma variavel.
O médulo joblib mencionado anteriormente lida com esse processo. Essa selecdo nao é
dificil ja que cada posicao refere-se ao nimero da semana, por exemplo se a semana atual
¢ a segunda semana basta acessar a segunda posicao.

Com as interagoes e o modelo o AdaBoost possui tudo necessario para a classificagao
de cada estudante, o resultado da predicao é entao armazenado no banco de dados para

que possamos exibir para o usuario.

4.3.1 Automacdo

Para que a predi¢ao ocorra de forma automatica, uma ferramenta do préprio Moodle
permite a criacao de tarefas agendadas que sdo executadas toda vez que o script cron do
moodle é iniciado. O cron é um programador de tarefas do préprio sistema operacional e
de acordo com a documentacao de instalacao do Moodle é recomendado executar a cada
minuto para que ele funcione de forma adequada.

Uma subclasse de /core/task/scheduled__task é criada e um registro é colocado no
arquivo tasks.php dentro do plugin. A classe possui a tarefa a ser executada e o registro

contém informacao sobre a periodicidade da execucao.
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5 RESULTADOS

O plugin em conjunto com o mddulo preditivo foram testados em duas disciplinas
remotas do semestre 2021/1 na UFSC, como néo foi possivel instala-lo na universidade um
servidor proprio foi criado para testar o projeto. Os alunos foram cadastrados e passaram a
utilizar o Moodle neste novo servidor. E importante reforcar que néo foi possivel conseguir
acesso a uma disciplina do semestre anterior para realizar o treinamento, logo o modelo foi
treinado utilizando dados de uma disciplina de Algoritmos e Programacao semipresencial
de 2017.

A acurécia ao longo da semana pode ser vista nos graficos da Figura 21 e Figura 22.
Embora os valores obtidos nao tenham sido excelentes uma tendéncia de melhora no

modelo ao longo das semanas pode ser observada.

Figura 21 — Acuracia na disciplina Programagao em Computadores

CIT 7139

100% —

5% —

50% —

25%

0% - ———————+——+—+—

1 2 3 4 5 6 T 2] g 1m0 1 12 13 14 15 16

Fonte: Figura do autor (2021)

A portabilidade de modelos foi o topico da pesquisa de Arroyo-Barrigiiete et al.
(2021) que encontrou um declinio na performance dos modelos treinado com uma disci-
plina e utilizados em outra, conforme as caracteristicas entre as disciplinas diminui. Esse
comportamento foi observado no teste do plugin e o fato da acuracia ter sido melhor na
disciplina de Algoritmos e Programagao que possui uma maior semelhanga com a utilizada
no treinamento, corrobora que existe um declinio no desempenho dos modelos ao utilizar
os mesmos para conjuntos de dados de contextos diferentes do conjunto de treino.

A usabilidade foi uma parte importante do desenvolvimento e é refletida no menu
para habilitar a predi¢ao (Figura 23).

Para habilitar e gerar o array de modelos treinado, basta selecionar um curso
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Figura 22 — Acuracia na disciplina Algoritmos e Programacao

CIT 7580
100,00% —
81% 81%
Td4%
75,00% - 67%
63% 63%
50% 59%-50%
50,00% -
2500%
000% 4+—F——F—F+—"F—F+—F+—F+—F—F+—F+—F—F+—F—+
1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 N1 12 13 14 15 16
Fonte: Figura do autor (2021)
Figura 23 — Menu da predicao
Habilitar predicao X

Nota final para aprovacio:

6.00

Selecione o curso anterior a este:

Moodle Analytics Dashboard 2 - Staging hd
Data inicial/final do curso: Quantidade de semanas (aproximado):

15/02/2021 - 08/03/2021 3
Atencédo:

O curso precisa ter data de inicio e fim definidas nas configuragdes do curso, ou a predigdo pode ser imprecisa. Na listagem de cursos acima, € recomendado selecionar
o curso anterior a este, pois teremos dados mais precisos para usar na predigio.

Fonte: Figura do autor (2021)

anterior como base e preencher a nota minima de aprovacao. As datas de inicio e fim
sao preenchidas automaticamente com base na disciplina selecionada, a quantidade de
semanas indica o tamanho do modelo, em outras palavras, a quantidade de semanas que
o curso de treinamento tinha disponivel para gerar o modelo.

Se o moodle foi configurado corretamente durante a sua instalagdo, a predigao
ird ocorrer automaticamente toda a semana. Esta periodicidade pode ser alterada nas
configuracao de tarefas agendadas do moodle (Figura 24). Porém dada a natureza semanal

na qual o modelo foi treinado nao é recomendado tentar realizar predigoes diarias, por
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exemplo.

Figura 24 — Menu da predicao

Edit task schedule: MAD?2 Prediction Module

\block_mad2\task\prediction_scheduler
From component: Moaodle Analytics Dashboard 2

MH_::[ un Wednesday, 25 august 2021, 1:44 AM
Next run Wednesday, 1 September 2021, 5:11 AM
Minute 7] * Default: *
Hour 7] * Default: #
Day (7] *f7 Default: #/7
Month 7] * Default: #
Day of week e * Default: *

] Disabled @
[] Reset task schedule to defaults @

Save changes Cancel

Fonte: Figura do autor (2021)

Os resultados das predigoes para cada aluno sao encontrados na opcao "Estudan-
tes"do MAD e sao representados por um ponto onde a cor verde se refere a "Sem risco'e a

cor vermelha se refere a "Em risco" (Figura 25).
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[ocultade]
0

[ocultade]
0

[ocultado]
0

[ocultado]
0

Figura 25 — Resultado da predi¢ao

Carregar mais estudantes

Fonte: Figura do autor (2021)
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O trabalho complementa o plugin MAD adicionando a funcionalidade de predicao
de uma maneira intuitiva e de facil usabilidade. O moédulo preditivo em conjunto das
funcionalidades do plugin permite que docentes acompanhem a trajetéria académica dos
estudantes e identifiquem quais estao em risco de reprovagao ou evasao.

Um maior entendimento sobre o efeito que diversos aspectos da vida académica
possuem sobre os alunos pode trazer diversos beneficios para o aluno. A identificagao
precoce permite a tomada de uma acgao para que o estudante possa se recuperar e evitar
uma reprovacao na disciplina. As dreas que causam maiores dificuldades podem ser revisa-
das no planejamento de aula, melhorando a qualidade de ensino em ambos curto e longo

prazo.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Apés a criagdo do produto viavel minimo que foi colocado em testes, surgiram
alguns tépicos de melhorias que podem ser feitas ao médulo preditivo existente.

O primeiro ponto é o desacoplamento do algoritmo em python que é utilizado nas
fases de pré-processamento, treinamento e predicao para uma API propria. Assim é apro-
veitada todas as partes de comunicagao entre o Moodle e o MAD que foram desenvolvidas,
mas o servidor do Moodle nao vai mais possuir o custo computacional do médulo preditivo.

Em segundo lugar, uma vez que o médulo preditivo existe isolado na forma de uma
API, novas alternativas de modelos preditivos treinados com outros algoritmos podem ser
criados. Utilizando outros dados ou implementando técnicas completamente diferentes da
que existe hoje.

E preciso adicionar uma forma de informar a qualidade do modelo treinado para o
usuario.

Por dltimo, o médulo preditivo pode ser ofertado como um produto a parte. ja que
existird um custo oriundo da decisao de desacoplar o médulo em uma API. O usuario

podera decidir se possui interesse ou nao em adquirir esta funcionalidade.
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