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Abstract. Educational Data Mining (EDM) is a field that uses machine learn-
ing, data mining, and statistics to process educational data, aiming to reveal
useful information for analysis and decision making. This work aims to present
a survey of the state of the art through the analysis of relevant and recent articles
in the field, focusing on methods that use decision trees for predicting students

performance. Additionally, it presents the concepts and basic foundations of
EDM.

Resumo. A mineracdo de dados em ambientes educacionais (EDM) é uma drea
que faz uso de aprendizagem de mdquina, mineragcdo de dados e estatistica
para processar dados educacionais, com objetivo de revelar informacaoes iiteis
para andlise e tomada de decisdo. Este trabalho tem a finalidade de apresentar
um levantamento do estado da arte, por meio da andlise de artigos relevantes e
recentes na drea, com foco nos que utilizam métodos de drvores de decisdo para
a previsdo de desempenho de alunos. Além disso, também sdo apresentados os
conceitos e fundamentos de EDM.

1. Introducao

A mineracao de dados em ambientes educacionais (Educational Data Mining - EDM),
¢ uma area emergente que se vale de técnicas de mineracdo de dados para revelar
informacdes importantes, presentes em bases de dados de instituicdes de ensino que, de
outra forma, seriam dificilmente perceptiveis. Esta drea ganha ainda mais importincia
nos dias de hoje com a crescente utilizacdo de plataformas de aprendizagem informati-
zadas, os chamados sistemas de gestdo de aprendizagem (Learning Management Systems
- LMS), inclusive em se tratando de grandes volumes de dados.

A utilizagdo da EDM permite descobrir novos conhecimentos com base em dados
gerados pelos alunos, de modo a ajudar a validar e avaliar os sistemas de ensino, visando
melhorar alguns aspectos da qualidade da educacdo, além de estabelecer bases para um
processo de aprendizagem mais eficaz. H4 ainda outros exemplos de utilizagao de EDM,
tais como, guiar o aprendizado dos estudantes e obter métodos que possam avaliar uma
nova metodologia de ensino [Romero and Ventura 2010].

O restante desse trabalho estd estruturado como se segue. A Secdo 2 aborda os
fundamentos basicos de EDM. Na Secao 3, € realizado um levantamento do estado da arte
em EDM, analisando trabalhos recentes de maior relevancia nesta area. E, finalmente, na
Secdo 4, sdo apresentadas as conclusodes deste trabalho.
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2. Mineracao de Dados Educacionais

A quantidade de dados armazenados em bancos de dados educacionais aumenta rapida-
mente. A medida em que isto acontece, diferentes técnicas de mineragdo de dados tém
sido desenvolvidas e utilizadas com a finalidade de obter informacdes a partir de tais dados
e também para encontrar relacdes ocultas entre as varidveis utilizadas [Han et al. 2006].

A mineracdo de dados (data mining) € uma ampla area que integra diferentes
técnicas, incluindo aprendizado de méaquina, estatistica, reconhecimento de padrdes, in-
teligéncia artificial e sistemas de bancos de dados para a andlise de grandes volumes
de informagdes [Wu et al. 2008]. Assim sendo, mineracdo de dados € um processo
para extracdo de padrdes previamente desconhecidos, validos e potencialmente tteis que
estdo escondidos em grandes conjuntos de dados, conduzindo a um nivel incremental de
informacao e conhecimento [Connolly and Begg 2005, Aviad and Roy 2011].

Por sua vez, a mineracio de dados em ambientes educacionais (EDM) é um campo
que explora estatistica, aprendizado de maquina e algoritmos de mineragdo de dados apli-
cados a diferentes tipos de dados de ensino. Seu principal objetivo € analisar estes dados
a fim de resolver questdes de investigacdao educacional. A EDM estéd preocupada com o
desenvolvimento de métodos para explorar os dados presentes em ambientes de ensino
e, através destes métodos, compreender melhor os estudantes e as condi¢des em que eles
aprendem [Baker et al. 2010].

A grande quantidade de dados gerada pode ser atribuida ao crescimento de dois
tipos de ferramentas voltadas para o ensino. Por um lado, o aumento tanto de softwares
educacionais, como dos bancos de dados de informagdo sobre estudantes, criaram grandes
repositorios de dados que refletem em como os alunos aprendem [Koedinger et al. 2008].
Por outro lado, o uso da Internet na educagdo criou um novo contexto de educacao, co-
nhecido como e-learning, em que grandes quantidades de informagdo sobre a interacao
ensino-aprendizagem sdo constantemente geradas e disponibilizadas de forma ubiqua
[Castro et al. 2007].

O processo de EDM converte os dados brutos, provenientes dos sistemas de
ensino, em informagdes uteis que podem ter um grande impacto na pesquisa € na
pratica educativa. Este processo nao difere muito de outras dreas de aplicacdo de
técnicas de mineracdo, como negocios, genética, medicina, entre outras, porque segue
os mesmos passos do processo geral de mineragdo de dados [Romero et al. 2004]: pré-
processamento, mineracdo de dados, e pds-processamento.

Do ponto de vista pratico, a EDM permite, por exemplo, a descoberta de novos
conhecimentos com base em dados de uso dos alunos, a fim de ajudar a validar e avaliar
os sistemas educacionais e melhorar potencialmente alguns aspectos da qualidade da
educacdo, além de estabelecer as bases para um processo de aprendizagem mais efi-
caz [Romero et al. 2004]. Algumas ideias semelhantes ja foram utilizadas com sucesso
em sistemas e-commerce, a primeira e mais popular aplicacdo de mineracdo de dados
[Raghavan 2005], para determinar os interesses dos clientes e aumentar as vendas.

A EDM envolve diferentes grupos de usudrios ou participantes. Diferentes gru-
pos, olham para informag¢des educacionais a partir de angulos diferentes, de acordo com
sua responsabilidade, visdo e objetivos para a utilizacdo da minera¢do dos dados educa-
cionais [Hanna 2004]. Por exemplo, o conhecimento descoberto por algoritmos de EDM
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pode ser usado ndo s6 para ajudar os professores na gestdo de suas aulas, a compreender
os processos de aprendizagem de seus alunos e refletir sobre os seus proprios métodos
de ensino, mas também para apoiar as reflexdes sobre a situagdo dos alunos e dar um
feedback aos mesmos [Merceron and Yacef 2005].

Atualmente, hd uma grande variedade de sistemas e ambientes de ensino, tais
como: a sala de aula tradicional, e-learning, LMS, Sistemas Hipermidia Adaptativos,
testes/questiondrios, textos/conteudos. Outras ferramentas também tém se destacado e
contribuido nesse contexto, como por exemplo: objetos de aprendizagem, repositérios,
mapas conceituais, redes sociais, féoruns, ambientes de jogos educativos, ambientes vir-
tuais, ambientes de computagdo ubiqua, etc. Cada um desses sistemas e ambientes edu-
cacionais mencionados anteriormente fornece diferentes tipo de dados, permitindo assim,
que diversos problemas e tarefas sejam resolvidos através da utilizacdo de técnicas de
mineracdo [Romero and Ventura 2010].

3. Aplicacao de Arvores de Decisio em Mineracao de Dados Educacionais

Romero e Ventura [Romero and Ventura 2010] mostraram que arvores de decisdo € uma
abordagem ttil em trés dreas de EDM. Sao elas:

1. Fornecimento de feedback para apoiar professores: tem como objetivo fornecer
feedback para apoiar os coordenadores de curso, professores e administradores na
tomada de decisdo, para, por exemplo, melhorar a aprendizagem dos alunos e
organizar recursos institucionais de forma mais eficiente. Além disso, permite
que os coordenadores tomem medidas proativas apropriadas, apoiadas em dados,
e/ou medidas corretivas. Muitos estudos se aplicam a comparar varios modelos
de mineracdo de dados que fornecem feedback que podem ser uteis nos objetivos
citados, como: regras de associagdo, clustering, classificagdo e anélise de padroes
sequenciais.

2. Recomendacoes para estudantes: o objetivo das aplicagcdes nesta drea € ser ca-
paz de fazer recomendacdes diretamente aos alunos no que diz respeito as suas
atividades pessoais, links para visitas, a proxima tarefa ou exercicio a ser feito, en-
tre outras. Outros objetivos sao a capacidade de se adaptar a conteidos de apren-
dizagem, interfaces e ao progresso de cada aluno em particular. Diversas técnicas
de mineracdo de dados t€m sido utilizados para esta tarefa, onde as mais comuns
sdo: de mineracdo de regras de associagdo, clustering, € mineracao de padroes
sequenciais. Estas técnicas visam identificar as relagdes entre as ocorréncias de
eventos para descobrir se existe alguma ordem especifica.

3. Previsao de desempenho de alunos: tem como objetivo estimar o valor desco-
nhecido de uma variavel que descreve o estudante, de forma particular, voltando-
se para o seu desempenho. A previsdo de desempenho de alunos € uma das mais
antigas e mais populares aplicacdes de EDM. Diferentes tipos de modelos de re-
des neurais t€m sido utilizados para previsao de notas de estudantes; previsdao do
nimero de erros que um aluno cometerd em uma avaliacao; e previsao do resul-
tado final de alunos em disciplinas (aprovado ou reprovado).

A seguir € apresentado um levantamento de trabalhos recentes e relevantes em
mineracdo de dados educacionais com emprego de drvores de decisdo para previsdo de
desempenho de alunos.
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Tabela 1. Descricao dos atributos e seus possiveis valores

Attribute Description Possible Values

Branch Student’s branch in B.Tech course. CS, IT, EC, EN

10th % Percentage of marks obtained in 10" class examination. First > 60%, Second > 45 & < 60%, Third
> 35 & < 45%

12thg, Percentage of marks obtained in 12" class examination. First > 60%, Second > 50 & < 60%

B. Tech Percentage of marks obtained in B.Tech course. First > 60%, Second > 50 & < 60%

Final Grade  Final Grade obtained after analysis the passing percentage of  Excellent, Good, Average
10", 12", B.Tech.

3.1. Previsao de Desempenho de Alunos

O monitoramento de desempenho envolve avaliagdes que possuem um papel vital no
fornecimento de informacdes, que é voltado para ajudar os alunos, professores e ad-
ministradores na tomada de decisdes [Pellegrino et al. 2001]. Os fatores de mudanga na
educagdo contemporanea tém levado a busca de eficcia e eficiéncia no monitoramento
do desempenho dos alunos em institui¢cdes de ensino, que agora estd se afastando das
técnicas tradicionais de medic¢ao e avaliagc@o, para o uso da minera¢ao de dados, que em-
prega varias técnicas e métodos de investigacdo para isolar informagdes importantes que
estdo implicitas ou ocultas.

O desempenho dos alunos em cursos universitarios € de grande importincia
para o ensino superior, onde véarios fatores podem influenciar nos resultados obtidos
[Osmanbegovié and Sulji¢ 2012]. Em uma universidade, o desempenho geral de um
aluno € determinado pelos resultados de avaliacdes realizadas. Tais avaliacdes podem ser
de diferentes tipos, como desempenho em sala de aula, provas, questionérios, trabalhos
de laboratdrio, monitorias, envolvimento em atividades adicionais, curriculo, etc.

No objetivo de avaliar e prever o desempenho de estudantes, processos de
mineracdo de dados, especialmente a classificacdo, vém sendo aplicados para ajudar no
refor¢co da qualidade do sistema de ensino superior por meio da avaliagdo dos estudantes.
Singh e Kumar [Singh and Kumar 2012] utilizam o método de classificagdo por arvores
de decisao para gerar regras a partir de uma selecdo de atributos que podem influenciar
o desempenho dos alunos do curso de Bacharelado em Tecnologia do Bansal Institute
of Engineering & Technology. Estas regras sdo posteriormente estudadas e avaliadas, e
através de um sistema que as utiliza, € possivel prever a proporcao de estudantes que
falham ou sdao aprovados no exame final.

O primeiro passo para a classificac@o, neste caso, foi determinar os grupos em que
os alunos poderiam se encaixar. Para isso, foram determinados trés grupos de acordo com
o desempenho: médio, com desempenho entre 35 (inclusive) e 45%; bom, com desem-
penho entre 45 (inclusive) e 60%; e excelente, com desempenho maior ou igual a 60%. O
segundo passo foi determinar os atributos mais significativos, que estao listados na Tabela
1, onde também ¢é feita uma descricdo dos mesmos e citados quais valores estes atributos
podem assumir. A partir da base de dados dos alunos é montada a drvore de decisao, em
que cada n6 ramo vai representar uma escolha entre as possiveis alternativas, e cada folha
representard uma decisao.

A partir desta arvore de decisdo, as regras foram extraidas e aplicadas aos dados
de um conjunto de 40 alunos, de quatro “ramos” distintos do curso de Bacharelado em
Tecnologia, que compdem a Tabela 2. A Tabela 3 apresenta o resultado da classificagdo.
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Tabela 2. Siglas e nomes das areas do curso de Bacharelado em Tecnologia

Branch Code Name of Branches

CS Computer Science & Engineering

IT Information Technology

EC Electronics & Communication Engineering
EN Electrical & Electronics Engineering

Tabela 3. Classificacao final dos estudantes

Branch No. Students No. Students Excellent No. Students Good No. Students Average

CS 10 6 3 1
IT 10 5 3 2
EC 10 4 4 2
EN 10 5 3 2
Total 40 20 13 7

Objetivando melhorar o desempenho geral de uma institui¢do, as performances
individuais devem ser examinadas. Por isso, € util para as instituicdes de ensino analisar
o desempenho de seus alunos para identificar as areas de fraqueza, orientando seus alunos
para um futuro melhor. Khatwani e Arya [Khatwani and Arya 2013] propdem um algo-
ritmo baseado em drvores de decisao e algoritmos genéticos, para prever o desempenho
de um aluno. O algoritmo ID3 € utilizado para criar vérias drvores de decisdo, cada uma
prevendo o desempenho de um aluno com base em um conjunto de caracteristicas diferen-
tes. Uma vez que cada arvore de decisao fornece uma visao para o desempenho provavel
de cada estudante e diferentes arvores dao resultados diferentes, nao é possivel prever o
desempenho, mas € possivel identificar as dreas ou caracteristicas que sao responsaveis
pelo resultado previsto. Para maior precisdo, € incorporado um algoritmo genético que
realiza iteragcdes evolutivas para refinar os resultados.

Em [Romero et al. 2013], os autores propdem uma ferramenta de mineragao de
dados educacionais integrada no ambiente educacional, de maneira que todos os processos
de mineracdo de dados possam ser realizados pelo proprio instrutor, em uma aplicagdo
unica, possibilitando que os resultados obtidos sejam aplicados diretamente no ambiente
educacional. Para coletar os dados dos usudrios, foi desenvolvido um Moodle especifico,
que foi aplicado em diversas universidades, sendo a primeira a Universidade de Cérdoba.
Os dados coletados sao tratados com técnicas de arvores de decisdo, redes neurais e 16gica
fuzzy, a fim de prever as notas que os estudantes universitarios irdo obter no exame final
de seu curso.

Um problema recorrente € o da grande quantidade de dados acumulados nas bases
do sistema de administracdo educacional, que sdo carentes de ferramentas de andlise in-
teligentes. Long e Wu [Long and Wu 2012] utilizaram o algoritmo de arvore de decisdao
C4.5 [Quinlan 1993] para construir um modelo de analise de desempenho dos alunos que
tem como objetivo fornecer as informacdes necessarias para a melhora da qualidade do
ensino e até mesmo para tomada de decisdes em futuras reformas no sistema atual.

Na Figura 1, € mostrado o fluxograma do procedimento adotado em
[Long and Wu 2012] para o desenvolvimento do modelo de classificacdo. A primeira
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Tabela 4. Atributos e valores que podem ser assumidos

Attribute name Code Attribute Value

Total result A cl, c2, c3 (excellent, good, poor)
Experimental result B cl, c2, c¢3 (excellent, good, poor)
Paper diff C dl, d2, d3 (high, medium, low)
Teacher eval D cl, c2, ¢3 (excellent, good, poor)
Interest E y, n (interested, uninterested)

parte realizada no processo de mineragao foi a integracao dos dados de vérias bases, em
uma base unificada. Como alguns campos de dados podem ser considerados como atri-
butos de baixa relevancia ou redundantes para a classificagcdo do desempenho, o segundo
passo é um processo de reducdo e generalizacdo de atributos, que reflete diretamente na
reducgdo da sobrecarga computacional desnecessaria.

| Data collection |

v

| Data Integration |
v

| Properties Statute |
v

| Data Cleaning |

Data pre-

v

| C4.5 creating tree |
v

| After pruning optimization |

| Extracting classification rules |
v

| Test classification rules |
v

End

Figura 1. Fluxograma da abordagem proposta em [Long and Wu 2012].

ApO6s a unificacido da base de dados e da remogdo dos dados que ndo possuem
importancia para a classificagdao, Long e Wu [Long and Wu 2012] aplicam um processo
de limpeza dos dados (data cleaning) para organizar os dados que foram generalizados.
A Tabela 4 mostra os atributos significativos para o problema e os possiveis valores que
estes podem assumir.

Na constru¢do da arvore de decisdo, os autores empregam o algoritmo C4.5
[Quinlan 1993]. Para a escolha do melhor atributo, sdo realizados diversos calculos como
a entropia e o ganho de informacdo. O atributo com maior ganho de informagao, por
exemplo B (Figura 2) se torna o no6 raiz da anélise de desempenho dos alunos. De acordo
com os possiveis valores de B, s@o criados diferentes ramos. O processo € repetido com
os demais atributos até gerar a drvore de decisdo que € mostrada na Figura 2 (esquerda).
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Figura 2. Arvore de decisdo gerada a partir dos atributos, antes e depois do
processo de poda.

No processo de criacdo de uma arvore de decisao, por causa dos possiveis ruidos
presentes em algumas das amostras, bem como os possiveis valores incorretos no con-
junto de treinamento, podem ocorrer anomalias em alguma ramificacdo da drvore. A fim
de melhorar os resultados da arvore gerada e também reduzir sua complexidade, é uti-
lizado um processo de poda. A Figura 2 (direita) resulta da poda da arvore da Figura 2
(esquerda). Apds o processo de poda, as regras de classificacdo sdo extraidas e utilizadas
para classificar as amostras da base de dados.

4. Conclusoes

As metodologias de aprendizagem estao ultrapassando os limites dos ambientes das salas
de aula tradicionais, contribuindo desta forma para o surgimento de ambientes dinamicos
e informatizados. Uma das consequéncias oriundas desta migracdo € o crescimento
continuo dos volumes dos dados armazenados em bases educacionais. Isto, aliado a
atual mudanga nas metodologias de ensino, tem estimulado o desenvolvimento de uma
série de ferramentas para gerar informacdes e novos conhecimentos a partir do processa-
mento destes dados. Em razao disto, ha um crescente interesse na aplica¢ao de técnicas

de mineracdo de dados em ambientes educacionais.

Este trabalho apresentou o levantamento do estado da arte de EDM na previsao
de desempenho de alunos. Esta andlise possibilitou conhecer melhor as técnicas de
minera¢do utilizadas em trabalhos relevantes e atuais da area. Foi possivel constatar que
as arvores de decisdo, apesar de ser um método de aprendizagem de méaquina tradicional,
¢ uma técnica bastante vélida na mineracdo de dados educacionais.
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