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Resumo

Perante um recente aumento no numero de desisténcias no ensino superior,
principalmente apds o primeiro ano letivo, as institui¢des de ensino tém procurado
solugdes para combater o abandono e o insucesso escolar. Em resposta a este desafio,
o Instituto Politécnico de Castelo Branco (IPCB) propos, em 2024, o desenvolvimento
e implementacdo do projeto REVUP. O objetivo do projeto é promover o sucesso
escolar e combater o abandono e insucesso dos seus alunos. O REVUP propde ainda, a
utilizacdo de modelos de Machine Learning (ML) para sinalizar os alunos em risco, para
que possam ser tomadas medidas de ajuda a esses alunos.

De forma a ser possivel utilizar modelos de ML para a predi¢ao do nivel de risco de
um aluno do IPCB, foi necessario estudar as areas de Inteligéncia Artificial (IA) e ML
dedicadas a criacdo de sistemas capazes de desempenhar tarefas humanas. Assim,
foram estudados os diferentes tipos de aprendizagem computacional e identificado
aquele que melhor se enquadra nos objetivos do trabalho, a aprendizagem
supervisionada.

Para se perceber se é possivel aplicar técnicas de ML dedicadas a ajudar as
instituicbes do ensino superior a combater o abandono e insucesso escolar, foi
realizada uma andlise da investigacdo existente desta area. A andlise permitiu
constatar, de forma positiva, que o seu uso é possivel e para determinados momentos
de predicdo, os resultados obtidos sdo muito bons. Além disso, verificou-se que a
investigacdo existente foi abordada por autores de todo o mundo.

Para o desenvolvimento deste trabalho, o autor recebeu dados histéricos de alunos
do IPCB, com o objetivo de treinar modelos de ML capazes de predizer o nivel de risco
relativo ao abandono e insucesso escolar. Adicionalmente, foi possivel conceber um
processo complexo de pré-processamento a ser aplicado aos dados de treino, o qual
podera ser reutilizado em predi¢cdes futuras. Esta reutilizacdo permite evitar erros
associados ao desconhecimento de atributos e/ou valores que o modelo de ML nao
tenha sido treinado para reconhecer. Além disso, foi demonstrado que a predi¢ao do
nivel de risco é possivel; no entanto, deve ser devidamente validada pelos docentes,
uma vez que o desempenho dos modelos de ML ficou aquém do esperado.

A realizacao deste projeto permitiu analisar o desempenho de modelos de ML para
diferentes classes de predicao e conceber um algoritmo de sinalizacdo do nivel de risco
dos alunos do IPCB que se matriculam pela primeira vez. Além disso foi ainda possivel
desenvolver duas aplicacdes web onde os utilizadores tém de interagir diretamente
com os modelos de ML.

Palavras-chave
Ensino superior; Abandono escolar; Sucesso escolar; Nivel de risco; Machine
Learning; Classificacao; Regressao.

Vil



Vi



Abstract

Recently it was observed an increase in the number of dropouts in higher education,
especially after the first academic year, thus educational institutions have been looking
for solutions to combat school dropout and failure. In response to this challenge, the
Polytechnic Institute of Castelo Branco (IPCB) proposed the development and
implementation of the REVUP project in 2024. The aim of the project is to promote
academic success and combat student dropout and failure. REVUP also proposes the
use of Machine Learning (ML) models to identify students at risk, so that measures can
be taken to help these students.

In order to be able to use ML models to predict the risk level of an IPCB student, it
was necessary to study the areas of Artificial Intelligence (Al) and ML dedicated to
creating systems capable of performing human tasks. Thus, the different types of
computer learning were studied and the one that best fits the objectives of the work,
supervised learning, was identified.

To determine whether it is possible to apply ML techniques dedicated to helping
higher education institutions combat school dropout and failure, an analysis of existing
research in this area was carried out. The analysis showed that it is possible to use ML
techniques and that the results obtained for certain prediction times are very good. In
addition, it was found that the existing research was covered by authors from all over
the world.

For the development of this work, the author received historical data from IPCB
students, with the aim of training ML models capable of predicting the level of risk
related to school dropout and failure. In addition, it was possible to design a complex
pre-processing process to be applied to the training data, which can be reused in future
predictions. This reuse makes it possible to avoid errors associated with not knowing
attributes and/or values that the ML model has not been trained to recognize. In
addition, it was shown that predicting the level of risk is possible; however, it must be
duly validated by teachers, since the performance of the ML models was lower than
expected.

This project made it possible to analyze the performance of ML models for different
prediction classes and to design an algorithm to signal the risk level of IPCB students
enrolling for the first time. It was also possible to develop two web applications where
users are able to interact directly with the ML models.

Keywords
Higher education; School dropout; School success; Risk level; Machine Learning;
Classification; Regression.
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Aprendizagem Computacional no apoio a detencéo e prevencao ao abandono e insucesso escolar

1. Introducao

Varias noticias publicadas este ano, 2024, referem que o abandono no ensino
superior aumentou pela primeira vez em oito anos [1], [2], [3]. Segundo estatisticas
nacionais do ano letivo 2022 /2023, publicadas em InfoCurso [4], em média, 11,2% dos
alunos inscritos em licenciaturas abandonam o ensino apds o primeiro ano letivo. No
relato destas estatisticas, o Didrio de Noticias em [1] revelou que o Instituto Politécnico
de Castelo Branco (IPCB) é uma das instituicdes de ensino superior (IES) que
apresentou uma taxa de abandono superior a média, tendo sido registado uma taxa de
19,8%.

De acordo com informacdes prestadas pela Presidente do Conselho Pedagdgico da
Escola Superior de Tecnologia do IPCB e orientadora deste projeto, o IPCB tem, a nivel
do seu sistema de gestdo da qualidade, mecanismos que tentam assegurar a qualidade
das suas formacgdes e tomar medidas no final de cada semestre no sentido de melhorar
o desempenho das Unidades Curriculares que apresentem um desempenho menos
bom. Adicionalmente, além de realizar sessdes de acolhimento [5], possui uma
comissao que ajuda os estudantes internacionais a integrarem-se mais facilmente na
academia e na cidade. Apesar disso, como ja foi referido em cima, os resultados destas
medidas ficam aquém do esperado.

Uma vez que é um problema que afeta uma grande maioria das IES nacionais [6], a
Direcdo-Geral do Ensino Superior (DGES), ao abrigo do Plano de Recuperacgao e
Resiliéncia (PRR), lancou um conjunto de submedidas que tém como objetivo melhorar
as condi¢des de ensino nas IES. Uma das submedidas propostas, foi lancada ao abrigo
do Investimento RE-C06-i07| Impulso Mais Digital: Inovacdao e Modernizagao
Pedagogica no Ensino Superior - Programa de Promogao de Sucesso e Reducao de
Abandono Escolar no Ensino Superior [7].

O objetivo principal desta submedida é viabilizar as IES estimularem o
desenvolvimento e aplicacdo de iniciativas e mecanismos de apoio a integragdo
académica, nomeadamente voltada para os novos estudantes (primeiro ano) e
promover o seu sucesso académico [7]. Assim, esta, procura financiar mecanismos de
mentoria e acompanhamento, implementagcdao de solugcdes inovadores de ensino,
diversificacdo das metodologias pedagbgicas e mecanismos de predicao de situagdes
de abandono [7].

Desta forma, neste trabalho sera explorada a vertente de desenvolvimento de um
de sistemas de predi¢cdo com objetivo de combater o abandono escolar. Ao longo deste
capitulo sera apresentado o enquadramento deste trabalho, os objetivos que se
pretendem alcangar com o desenvolvimento do mesmo, as tarefas delineadas e a
estrutura do documento.
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1.1. Enquadramento

No final do ano de 2023, no Ambito do combate ao abandono escolar, o IPCB
submeteu a candidatura do projeto "REVUP - Recursos e Ambientes Colaborativos de
Aprendizagem", ao programa Inovagao e Modernizagdo Pedagodgica no Ensino Superior
- Programa de Promoc¢do de Sucesso e Reducdo de Abandono Escolar no Ensino
Superior [7], [8], ao abrigo do Investimento RE-C06-i07| Impulso Mais Digital. Esta
candidatura foi aceite e o orcamento proposto foi aprovado quase na sua totalidade.

O projeto REVUP tem como objetivo desenvolver uma plataforma de
acompanhamento académico para os alunos do IPCB [8]. Nesta plataforma, os
estudantes poderdo ser acompanhados por docentes, com a possibilidade de lhes
serem associados tutores (docentes) e, adicionalmente, poderem ser acompanhados e
motivados por outros alunos através de um sistema de mentoria. O IPCB pretende,
também, dar uma ajuda financeira aos alunos que adiram ao projeto, tanto aos alunos
1%ano/12 vez como aos que se voluntariem para dinamizar sessdes de mentorias [8].

Um dos principais componentes do projeto REVUP é uma primeira identificagdo dos
alunos que possam necessitar de um acompanhamento mais dedicado. Para tal, o
projeto propde a utilizacdo de técnicas de Machine Learning (ML), nomeadamente dos
seus modelos preditivos, para sinalizar os alunos que se matriculem pela primeira vez
no IPCB. Dado que a professora orientadora Ana Paula Silva é a coordenadora
institucional do projeto REVUP, esta abordou o autor do presente trabalho
questionando-o se estaria interessado em desenvolver uma primeira versao do sistema
de sinalizacdo de alunos com base em modelos de ML. O autor manifestou o seu
interesse e aceitou a proposta. Esta proposta surgiu na sequéncia das conclusdes que
tinham sido aferidas sobre a continuac¢ado do trabalho realizado na Unidade Curricular
(UC) de Projeto L.

De facto, dado que a continuagao do trabalho desenvolvido no ambito da UC de
Projeto I, predi¢do de culturas a plantar para determinadas caracteristicas do solo,
revelou-se dificil devido a falta de dados portugueses para prosseguir com o estudo,
optou-se por apresentar, em Projeto 1], a investigacdo realizada pelo autor no contexto
do desenvolvimento da componente inteligente do projeto REVUP. Assim, este
trabalho visa investigar o uso de técnicas de ML para a predi¢cdo do abandono e/ou
insucesso escolar de alunos no ensino superior.

Neste trabalho, serdo treinados e avaliados modelos de ML com dados histéricos de
alunos que se matricularam pela primeira vez no IPCB, e com base nesses dados
pretende-se predizer um nivel de risco do aluno com base no possivel abandono
escolar. Além disso, a solugdo proposta neste trabalho inclui o desenvolvimento de uma
aplicacdo web onde os utilizadores (docentes do IPCB) poderdo interagir com os
modelos de ML para realizar a predi¢do do nivel de risco dos seus alunos



Aprendizagem Computacional no apoio a detencéo e prevencao ao abandono e insucesso escolar

1.2. Objetivos

No dmbito da UC de Projeto I, pretende-se desenvolver uma ferramenta inteligente
baseada em ML capaz de predizer potenciais casos de abandono e/ou insucesso
escolar. A ferramenta proposta visa atribuir um nivel de risco aos alunos do IPCB que
se matriculam pela primeira vez, sendo esse nivel indicativo da probabilidade de
desistirem ou enfrentarem insucesso académico, onde niveis mais elevados
correspondem a maior probabilidade e gravidade.

Adicionalmente, interessa referir que no convite da submedida apresentado pela
DGES [7], fala-se em predicao de situagdes de abandono escolar. Porém, o projeto
REVUP define niveis de risco que contemplam além do abandono, o sucesso escolar. A
Figura 1, mostra o diagrama que foi apresentado a DGES aquando da apresentac¢do das
candidaturas.

Candidatos
(variados regimes de ingresso)

_._! [ ] Fase 1
® !! [ ] Sinalizagdo automatica usando I.A.
1
: :
Niveis de risco associados: | Alto | ‘ Médio | | Baixo
Estudante Estudante Estudante
matriculado com 0 matriculado com matriculado com
ECTS no final do aproveitamento de  aproveitamento de
ano letivo (com ou < 40ECTS no final < 40ECTS no final
sem renovagao) do ano letivo (sem do ano letivo
renovagao) (com renovagdo)

Figura 1 - Projeto REVUP, proposta de sinalizagao dos alunos por diferentes niveis de risco

Em ML, problemas deste tipo sdo conhecidos como problemas de classificagdo, uma
vez que os modelos de ML predizem valores nominais [9]. Para o desenvolvimento
deste projeto, foram delineados varios objetivos, nomeadamente:

e Realizacdo de um estudo do estado da arte do uso de técnicas de ML na
predicao de abandono ou insucesso escolar de alunos do ensino superior;

e Verificar quais os dados disponiveis dos alunos do IPCB (datasets) que
poderao ser utilizados para treinar os modelos de ML;

e Identificar e escolher as bibliotecas em Python adequadas para a aplicagdo
de técnicas de ML neste contexto;

e Desenvolver competéncias técnicas através da utilizacdo das bibliotecas
escolhidas para o desenvolvimento deste trabalho;

e Investigar qual o algoritmo de ML mais promissor para identificar alunos
com potencial risco de abandono ou insucesso escolar;

e Implementar uma aplicacdo que permita aos docentes do IPCB interagir com
o(s) modelo(s) de ML treinado(s).
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Por ultimo, importa referir que todo o trabalho foi desenvolvido apds a Comissao
responsavel da Protecao de Dados do IPCB ter sido informada e ter dado autorizagao
para acesso aos dados necessarios para o treino.

1.3. Planeamento do projeto

Para o desenvolvimento do trabalho aqui apresentado, foram definidas seis tarefas
a serem realizadas ao longo do 292 semestre do ano letivo 2023/2024. No entanto, ndao
foi estalecido um cronograma para a execu¢dao das mesmas, uma vez que se previu que
a sua execu¢do ndo seria sequencial. Posto isto, as tarefas delineadas para este projeto
foram:

¢ Elaboracio do relatdrio: escrever o relatério de forma a documentar e
apresentar resultados de todo trabalho desenvolvido;

o Estudo do estado da arte: investigar o uso atual de técnicas de ML para a
predicao de alunos de risco de abandono ou insucesso escolar;

e Escolher tecnologias e ferramentas a usar: escolher quais as bibliotecas
de Python, tecnologias e ferramentas a utilizar para o desenvolvimento do
trabalho;

e Preparar datasets: efetuar a devida preparacdao dos dados a serem dados
aos algoritmos de ML;

e Realizar um primeiro trabalho experimental: para o(s) dataset(s)
disponiveis, treinar e avaliar modelos de ML com objetivo de verificar se é
possivel utilizar ML para predizer o abandono e insucesso escolar de alunos
do IPCB que se matriculam pela primeira vez no ano letivo 2024/2025;

e Implementacao de um prototipo: desenvolver e alojar uma aplicacdo web
funcional, onde os utilizadores poderdo interagir com o modelo de ML
previamente treinado.

1.4. Estrutura do relatério

O presente relatério é constituido por nove capitulos. Neste primeiro capitulo é
descrito o problema e a solucdo procurada. Para além da contextualizacdo, sdo
apresentados os objetivos delineados e as tarefas que foram planeadas, para o seu
desenvolvimento.

No segundo capitulo, explora-se a area de IA, com énfase na sua subarea de ML, uma
vez que esta é o foco central deste trabalho. Adicionalmente, sio explorados os
diferentes tipos de aprendizagem computacional existentes, bem como a relevancia
dos dados para o treino de modelos de ML e como se processa a sua avaliacdo. Este
capitulo, constava do relatério apresentado na UC (Unidade curricular) de Projeto I.

No terceiro capitulo, apresenta-se o estudo do estado da arte que foi realizado e
onde se relatada um conjunto de trabalhos publicados que fazem uso de ML para
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predicdo de niveis de risco relacionados com o insucesso e o abandono escolar. Neste
capitulo, sdo delineados os objetivos da pesquisa efetuada, identificados os diversos
trabalhos que foram encontrados e posteriormente uma analise dos mesmos. Este
capitulo encerra com uma discussao e as principais conclusoes retiradas da analise.

No quarto capitulo, sdo apresentadas todas as tecnologias e ferramentas utilizadas
neste trabalho. Sendo apresentado proposito da sua aplicagdo neste trabalho.

No quinto capitulo, sdo apresentados os datasets, e os atributos que os compdem,
fornecidos ao autor para a realizagao deste trabalho. Adicionalmente, é descrito todo o
processo de pré-processamento aplicado aos mesmos, e por fim é realizada uma breve
visualizacdo dos dados (analise).

No sexto capitulo, é apresentado o processo completo aplicado no treino e avaliagao
dos modelos de ML. Além disso, sdo apresentados os resultados obtidos com os
diferentes modelos de ML, um algoritmo de predicao que utiliza dois modelos de ML
para predizer o nivel de risco e por fim uma reflexdao dos resultados.

0 sétimo capitulo, apresenta e descreve duas aplicacdes web desenvolvidas no
ambito deste trabalho, que integram os modelos de ML treinados. Para cada um é
realizada uma breve descricdo da sua utilidade, detalhada a sua arquitetura e
apresentados todos os ecras e funcionalidades que o compdem.

No oitavo capitulo, é apresentada a contribuicdo externa do autor para o projeto
RevUp. Contribuicdo essa, feita enquanto o mesmo desempenha as suas funcoes de
desenvolvedor de software na empresa Digitalis.

Por fim, o nono capitulo apresenta as principais conclusdes retiradas do
desenvolvimento deste trabalho, nomeadamente os resultados obtidos, os desafios
enfrentados e o que se considera pertinente para trabalho futuro. O capitulo encerra
com o delineamento de possiveis direcoes e melhorias a serem exploradas por alunos
e/ou docentes que pretendam dar continuidade ao projeto.



Miguel Alexandre Salvado Magueijo

2. Inteligéncia artificial

Em 1950, Alan Turing publicou um artigo, “Computing Machinery and Intelligence”
[10], onde chocou os leitores com a proposta do “Teste de Turing” ou “Jogo da imitacdo”
(“Turing Test” ou “The Imitation Game”) e por ter colocado a questao “Serd que as
maquinas conseguem pensar?” (“Can machines think?") [11]. Turing prop6s um jogo
constituido por trés jogadores, dois humanos e um computador. Um dos humanos age
como um interrogador e encontra-se noutra sala. O interrogador devera ser capaz de
distinguir o humano do computador ao trocar mensagens de texto com o mesmo
através de um terminal. Deste modo, Turing choca os leitores, pois, pressupde de forma
indireta que caso o interrogador nao consiga distinguir o humano e o computador, isso
deve indicar que o computador demonstrou sinais de inteligéncia - passando assim o
teste.

Seis anos depois, em 1956, o termo “Inteligéncia artificial” (“Artificial Intelligence”)
¢ adotado numa conferéncia da universidade de Dartmouth pelo grupo de cientistas e
investigadores na area das ciéncias da computacdo John McCarthy, Marvin Minsky,
Nathaniel Rochester e Claude Shannon - [12]. Segundo John McCarthy esta conferéncia
teve como objetivo “proceder com base na conjetura de que todos os aspetos da
aprendizagem ou de qualquer outra carateristica da inteligéncia podem, em principio,
ser descritos de forma tao precisa que uma maquina pode ser feita para os simular.”
[13], nascendo assim o termo IA (Inteligéncia artificial, Al que abrevia o termo em
inglés, Artificial Intelligence). Por fim, em 2004, John McCarthy define a IA como sendo
a area da ciéncia e engenharia que se dedica a criacdo de maquinas inteligentes
nomeadamente a criacdo de programas de computadores inteligentes [14].

Atualmente, segundo a Oracle em [15], IA é o termo utilizado para aplicacdes que
desempenham fung¢des que antes necessitavam de input humano, como por exemplo,
comunicar com um cliente e jogar xadrez. Sendo assim, a IA pode ser definida como
sendo a drea que se dedica a criacdo de sistemas computacionais ou aplicacoes capazes
de desempenhar func¢Ges humanas, capazes de observar, avaliar e interagir no
ambiente em que se encontram.

No entanto, a IA engloba um conjunto vasto de outras subareas de estudo como é o
caso das areas de ML (Machine Learning), DL (Deep Learning), Robdtica, Redes
Neuronais, Processamento de Linguagem Natural, Visdo computacional, entre outras
[16]. Tipicamente, é feita uma divisao em apenas trés camadas sendo a mais exterior
IA, seguindo-se ML e por fim DL, como se ilustra na Figura 2 (fonte: [17]). No contexto
deste trabalho é explorado a subarea de ML que possui como principal foco a aplicacao
de algoritmos capazes de aprender uma determinada tarefa com base em dados
histéricos e/ou padroes nos dados, criando para isso um modelo capaz de executar a
tarefa em causa. O modelo desenvolvido pode assumir diferentes formas, dependendo
do algoritmo que for adotado.
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Figura 2 - As trés areas principais de IA

A IA esta presente em muitas outras areas como a industria automoével, saude,
ciberseguranca, marketing, entre outras. Segundo Satya Ramaswamy, no estudo
publicado em Harvard Business Review [18], as empresas, em particular, utilizam a 1A
em tarefas que permitem detetar e dissuadir invasdes de seguranca, reduzir a
necessidade de controlar e gerir tarefas e/ou procedimentos de produgdo ao
automatizar processos, antever qual o produto que o cliente comprara a seguir e
automatizar a distribuicdo de chamadas em servigos de apoio ao cliente.

As formas em que se traduzem os modelos criados por técnicas de IA podem ser
classificados em diferentes tipos. Esta classificacio ndo é unanime, pois, existem
opinides e argumentos diferentes. Contudo, segundo o professor Arend Hintze da
universidade de Michigan [19], existem quatro tipos de IA. O primeiro tipo, que ele
denomina por “Maquinas reativas” (“Reactive Machines”), pode ser considerado o tipo
mais basico uma vez que nao utiliza memoria sobre acoes passadas para desempenhar
uma determinada tarefa ou aprender algo novo. Hintze da como exemplo o Deep Blue,
o supercomputador criado pela IBM para jogar xadrez que conseguiu vencer ao
campedo mundial de xadrez atual, Garry Kasparov, no ano 1997 [20].

0 segundo tipo, que ele designou como “Memoria Limitada” (“Limited Memory”),
engloba as técnicas de IA capazes de consultar acdes passadas, através de consulta dos
dados guardados em memoria e agir consoante esse conhecimento. Hintze exemplifica
este tipo de IA com os assistentes de conducao auténoma presentes nos carros de hoje,
que conseguem observar a velocidade e direcdo de outros carros, sinais luminosos e
reconhecer pedes e sinais verticais de forma a conseguir tomar decisdes de quando
devem acelerar, travar, virar, trocar de faixa ou parar [19].

Hintze considera que as formas de IA que existem atualmente podem ser
encaixadas num dos dois tipos anteriores. Propde, contudo, dois outros tipos de IA que
ainda ndo existem e que ele designou por “Teoria da mente” (“Theory of mind”) e
“Autoconsciéncia” (“Self-Awareness”). Hintzen descreve que sistemas de IA da
categoria “Teoria da mente” sdo capazes de entender que as pessoas, animais e objetos
podem ter emogdes e pensamentos que afetam o seu comportamento, sendo assim
capazes de entender as nossas emogdes e sentimentos (“Theory of mind”) [19].
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Por ultimo, Hintzen afirma que o quarto e ultimo tipo de IA a ser criado sera a
“Autoconsciéncia” (“Self-Awareness”). Neste caso, as maquinas teriam capacidade de
reconhecer a sua prépria existéncia, tal como os humanos ao serem seres conscientes.
Hintzen antecipa que este tipo de IA sera capaz de compreender o seu estado interno
atual e até mesmo prever sentimentos de outros apds certas acdes ou eventos [19].

2.1. Machine Learning

Aurélien Géron considera que “Machine learning é a ciéncia (e arte) de programar
computadores de forma a que estes consigam aprender a partir de dados” [9]. Sendo
assim, ML sera a subarea de IA que se foca na aprendizagem a partir de exemplos
(dados) reais, permitindo assim que o sistema crie as suas préprias regras em vez de
tomar decisdes com base em regras pré-definidas.

Géron explica em [12] o que é ML ao dar um exemplo real de uma das primeiras
aplicacdes de ML para a criacdo de um filtro de spam. E possivel criar um filtro de
mensagens spam sem uso de ML ao analisar as mesmas e identificando palavras, frases
ou expressoes nelas, tipicamente, utilizadas. Depois disto poderia ser codificado um
algoritmo que conseguisse identificar estes padrdes e quando a mensagem a ser
analisada apresentasse um deles, o algoritmo iria classificar a mensagem como spam.
Posteriormente, seria avaliada a aplicacdo do filtro de spam com mensagens normais e
spam ja existentes e se o desempenho fosse considerado suficientemente bom, o
algoritmo poderia ser adicionado a aplicacdo em questdo, por exemplo, aplicacdo de
emails ou mensagens do telemével.

No entanto, esta abordagem tem um problema. E que para além do tempo
necessario para analisar e identificar padroes em milhares ou milhdes de mensagens,
quem as envia pode aperceber-se que esses padroes estdo a ser detetados e as suas
mensagens sao filtradas. Logo os remetentes destas mensagens irdo adaptar as
mesmas para evitar a classificacdo como spam. Para resolver este problema sera
necessario voltar a analisar as novas mensagens mal classificadas e adicionar ou alterar
padroes.

Sem a utilizacdo de técnicas de ML certos problemas eram e sdo resolvidos usando
o0 processo atras descrito. A Figura 3 adaptada de [9] permite ilustrar estes processos.
Numa primeira fase, como se pode observar, é analisado o problema de forma a
descobrir os padroes que devem ser ou ndo evitados, seguindo-se a criagdo de regras
para classificacdo (no caso do spam, as mensagens). Apés a criacao e codificacdo de
todas as regras o algoritmo é avaliado e caso tenha um bom desempenho é aplicado.
Caso o desempenho ndo seja o desejado é necessario analisar os erros e o problema de
forma a criar novas regras.



Aprendizagem Computacional no apoio a detencéo e prevencao ao abandono e insucesso escolar

Aplicar algoritmo

Quantidade e
complexidade
elevadas

Figura 3 - Fluxograma da abordagem de resolucao de um problema sem ML

Ao utilizar este processo para a criacdo de algoritmos, na verdade esta-se a criar um
programa com uma longa lista de regras complexas, tornando-se dificil a sua
manutencao. A aplicagdo de técnicas de ML evita o uso deste processo ao permitir que
o computador consiga aprender as regras com base em dados ja previamente
classificados. Desta forma, o computador utiliza algoritmos especificos para cria as
suas proprias regras que resultam num modelo capaz de receber como input novas
instancias do problema e classificar as mesmas [9].

Continuando com o exemplo do filtro de spam, em vez de uma ou varias pessoas
andarem a analisar um vasto nimero de mensagens de email de forma a descobrir
padrdes, apenas sdo guardadas mensagens classificadas como sendo, ou ndo, spam.
Estas mensagens sao posteriormente utilizadas para criar um modelo capaz de fazer a
classificacao pretendida. Para isso sao utilizados algoritmos designados por algoritmos
de treino. Estes algoritmos descobrem os seus préprios padrdes e criam as suas
proprias regras as quais sdo depois usadas para classificar novas mensagens como
sendo spam, ou nao. A Figura 4 (adaptada de [9]) permite ilustrar o processo
descrito[9].
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Utilizar modelo

Figura 4 - Fluxograma da abordagem de resolucao de um problema com ML

Os modelos resultantes de processos de treino usando técnicas de ML sao
significativamente melhores que os classificadores criados por humanos [9], [21].
Ainda assim, é possivel descobrir falhas nos modelos e consegue-se enganar o modelo
na sua classificacdo [9]. De forma a que este se consiga adaptar a essas falhas, necessita
que os seus dados sejam atualizados com novos exemplos que traduzam essas falhas.
Assim, o processo ilustrado na Figura 4, consegue ainda ser melhorado com a
atualizacao dos dados com novos exemplos (ver Figura 5, adaptada de [9]).
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Utilizar modelo

Figura 5 - Adaptacao da abordagem de um problema com ML

Ao permitir que o computador aprenda a partir de dados (exemplos reais), as
técnicas de ML tém sucesso em problemas cuja codificagdo é demasiado complexa ou
para os quais ndo se conhece um algoritmo que o resolva. Géron dd como exemplo um
algoritmo capaz de distinguir as palavras faladas “one” e “two” [9]. Numa abordagem
mais tradicional é tido em conta as frequéncias de som de letras chave, como “T” na
palavra “two”, para se conseguir distinguir. Esta abordagem rapidamente se descarta
ao constatar-se que existem milhdes de palavras com esta caracteristica e que a mesma
palavra pode ter tons diferentes ao ser pronunciada de pessoa para pessoa ou até
mesmo poder ser afetada por ruido de fundo. Considerando estes factos, Géron afirma
que a melhor solugdo, atualmente, passa pela utilizagcdo de algoritmos que aprendem
sozinhos, a custa de varios exemplos de pessoas a falar, ou seja, utilizando ML. [9]
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Adicionalmente, as técnicas de ML nao sé criam modelos que aprendem sozinhos,
como, também, permitem que os humanos consigam aprender [9] através da andlise
desses modelos. Como ja mencionado, para o problema da detecao de email spam, a
utilizacao de ML permite criar de forma automatica regras e padroes os quais depois
podem ser analisados por um humano de forma a melhor visualizar combinag¢des de
palavras e/ou padroes que sdo usados nas mensagens spam. Géron menciona que por
vezes até é possivel descobrir novas correlacdes e tendéncias que levam a uma melhor
compreensao do problema que se tenta resolver [9].

Atualmente, as técnicas de ML sdo das mais populares dentro da area da IA estando
muitas vezes presentes em sistemas com fungdes que as pessoas assumem como
automaticas, como por exemplo a recomendacdo de produtos. Alguns exemplos de
aplicacdes reais, para além de filtros de spam, que utilizam ML sdo: a plataforma de
streaming Netflix ao recomendar filmes e séries que o utilizador podera querer ver a
seguir [22]; DeepL que utiliza ML para obter tradugdes mais fidedignas [23]; Google
Lens que utiliza ML para produzir fala a partir de texto capturado pela camara do
smartphone [24]; Stripe ao permitir que os clientes usem Stripe Radar para detetar e
prevenir fraude nos pagamentos ao analisar os mesmos [25]; Gmail que para além da
filtragem de spam, consegue recomendar respostas a emails e resumir os mesmos [26];
Facebook que utiliza ML para melhor recomendar andncios aos seus utilizadores [27];
entre muitas outras.

Na area de ML os modelos sdo treinados a partir de dados designados por dados de
treino, que na verdade sao exemplos reais guardados sob a forma digital. No entanto,
para que se consiga treinar o modelo deve ser usado um mecanismo de aprendizagem
o qual depende do problema que se pretende resolver e dos dados disponiveis. Existem
trés tipos principais de aprendizagem automatica: “Aprendizagem supervisionada”,
“Aprendizagem nao supervisionada” e “Aprendizagem por reforco” [9]os quais serdo
explicados nas proximas trés secgoes.

2.1.1 Aprendizagem supervisionada

Aprendizagem supervisionada é talvez o tipo de aprendizagem mais comum no
treino de modelos de ML. Este tipo de aprendizagem parte do principio de que para o
problema em questdo existem dados corretamente identificados (label atribuida),
como é o caso do exemplo apresentado do filtro de spam para o qual ja existem grandes
quantidades de mensagens identificadas como spam ou ndo spam. No contexto do
projeto descrito neste documento, este € o tipo de aprendizagem utilizado.

Este tipo de aprendizagem ¢é utilizado em duas categorias de problemas, problemas
de classificacdo e problemas de predicao ou regressao [9], [28]. No caso de classificacao
sdo conhecidos os possiveis tipos de resultados (classes). O modelo ao observar um
novo input, que por norma nunca viu antes (ndo presente nos dados de treino), deve
ser capaz de lhe atribuir uma classe [9]. Os problemas de classificacio podem ser
divididos em duas categorias, classificacdo bindria, quando apenas existem duas
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classes possiveis para classificar um novo input ou classificacdo multiclasses (multiplas
classes) quando existem mais que duas classes possiveis.

A Figura 6 (fonte: [9]) ilustra o problema de classificacdo para o caso do filtro de
spam, onde dentro dos dados de treino (“Training set”) estao presentes alguns
exemplos corretamente etiquetados com a sua classe (“label”). Estes, por fim, sao
utilizados para treinar o modelo que posteriormente e de forma indireta sdo tidos em
conta para a classificacdo um novo email (“New Instance”).

Label @’E

Oy =T
E @"E instance

Training set

Figura 6 -Exemplificacao de dados de treino para o problema SPAM de mensagens em ML

Na aprendizagem supervisionada também é possivel predizer um valor numérico,
como por exemplo, o preco de um carro [9] ou de uma casa dadas as caracteristicas dos
mesmos. Ao contrdrio dos problemas de classificacdo, cuja classe é nominal, os
problemas de predi¢do ou regressao tém como classe um valor numérico, ndo havendo
um numero pré-definido de possiveis classes, mas sim um intervalo numérico possivel
ou expectavel. Assim, a denominacdo destes problemas é conhecida por problemas de
regressdo dado que utilizam técnicas de regressdo numérica.

Modelos baseados em técnicas de regressdao também sdo comuns em problemas de
classificacao, no entanto em vez de ser atribuida uma classe, é indicada a probabilidade
de o input poder ser de determinada classe (classificacao binaria). Mais uma vez, para
o filtro de spam o modelo poderia indicar que a nova mensagem tem uma probabilidade
de 20% de ser spam. [9]

Para ser possivel efetuar a aprendizagem automatica é necessario recorrer a
algoritmos especificos, sendo estes designados por algoritmos de aprendizagem ou de
ML. Face a grande variedade dos mesmos para este tipo de aprendizagem, optou-se
apenas pela utilizacao daqueles mais utilizados do estado da arte e ja implementados
nas bibliotecas de ML. Adicionalmente, em seguida, é realizado uma descrigdo breve,
dos algoritmos de ML aplicados neste trabalho:

e Algoritmo Naive Bayes - segundo [29], este algoritmo “assume que todos os
atributos sdo independentes e ndo existe qualquer correlagdo entre eles”.
Como se pode deduzir do nome, este algoritmo utiliza a férmula do teorema
de Bayes [29]. Assim, com o uso de valores de uma instancia, calcula a
probabilidade dessa instancia pertencer a uma determinada classe [29].
Posteriormente, a este calculo, a classe com maior probabilidade é aquela
indicada pelo algoritmo.
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0 algoritmo Regressao Logistica (do inglés, Logistic Regression, LoR) - utiliza
regressdo para realizar a classificacdo. Este algoritmo calcula um valor com
base numa equacdo de regressao linear e posteriormente utiliza esse valor
na funcao de ativagdo, por norma a sigmoid [29]. Se o valor de saida da
funcdo de ativacdo for superior a 50%, este classifica com a respetiva classe
positiva [29].

Arvore de Decisio - trata-se de uma arvore idéntica a uma arvore binaria,
pois, a medida que sdo percorridos os diferentes nodos, os dados sdo
divididos. Dessa forma, este algoritmo aprende a dividir as classes de forma
iterativa ao alterar o atributo e valor a ser utilizado em cada nodo como
comparacgao [29]. Por fim, quando aplicado, assim que se chega a uma folha,
esta classifica a instancia associada aos valores com a classe colocada nessa
folha [29].

Random Forest - é conhecido como um algoritmo ensemble dado a ser
composto por varias arvores de decisdo [29]. Este algoritmo treina varias
arvores onde apenas sao dados alguns dos atributos e instancias de treino
[29]. Por sua vez, estas devem ser capazes de dividir corretamente as
instancias pela sua classe. Por fim, quando dada uma instancia para
classificar, todas as arvores criadas irdo indicar qual a classe que esta
pertence, a classe com o maior nimero de referéncias pelas arvores que o
compoem, € a classe que classifica a instancia.

Gradient Boosted Decision (XGBoost e LightGBM) - este tipo de algoritmos
constroem um modelo forte composto por varios modelos mais fracos. Tém
como base o uso de arvores de decisao [29]. O treino é realizado de forma
iterativa (sequencial) e as varias arvores de decisdo sdo ajustadas de forma
a corrigirem os erros dos modelos anteriores [29].

N-Vizinhos mais préximos (do inglés, K-Nearest Neighbors, KNN) - este
algoritmo classifica uma nova instancia com base numa votacdo [29]. Esta
votagdo é realizada com base nas instancias mais préximas da instancia dada
para classificar. A distdncia é calculada através de métricas escolhidas,
podendo ser a distancia Euclidiana, Manhattan, Minkowski entre outras
[30].

Mdaquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine, SVM) -
cria uma divisdo (decision boundary) entre as classes projetadas num plano
de uma determinada dimensao [29]. O valor da dimensao é igual ao namero
de atributos [29]. Adicionalmente, esta divisdo é colocada o mais longe
possivel das instancias que possibilitam essa divisdo, pois, uma posi¢cao
proxima dessas sera sensivel a mas classificagdes e ndo generaliza bem [29].
Perceptrdo de multicamadas (do inglés, Multi-Layer Perceptron, NN_MLP) é
um tipo de rede neuronal composta por pelo menos trés camadas, sendo a
camada inicial designada como entrada (input) e a ultima como saida
(output) [31]. Cada neurdnio existente esta diretamente ligado a todos os da

proxima camada. Todas essas ligacbes tém um peso associado que
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inicialmente é aleatdrio e que, ao longo do treino, é ajustado [31]. Esse peso
é utilizado numa soma ponderada e inserido numa funcao de ativacao, que
posteriormente transfere esse valor para a camada seguinte [31]. Desta
forma, ao longo do treino, os pesos de cada ligagdo sdo ajustados, de modo a
que a ultima camada classifique corretamente a instancia de entrada.

2.1.2. Aprendizagem néao supervisionada

Na aprendizagem ndo supervisionada, os dados de treino ndao possuem qualquer
identificacdo (label). Desta forma o modelo “aprende sem um professor” [9] pois, ndo
ha maneira do modelo saber se a sua predicao ou recomendacgao esta correta no treino.
Consequentemente, a aprendizagem nao supervisionada é utilizada em agrupamentos,
associacao, visualizacdo e detecdo de anomalias, descoberta de semelhancas, padroes
e diferencas entre os dados e ndo em saber se dada predicdo ou classificacdo esta
correta [9], [32]. No caso dos agrupamentos, conhecido por Clustering, quando os
dados sao representados sob a forma dum grafico e sdo considerados os valores dos
seus atributos, pode-se visualizar que os mesmos come¢am a formar grupos (ver
Figura 7).
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Figura 7 - Exemplo de agrupamentos de dados através do uso da técnica de aprendizagem nao
supervisionada

A formacado destes grupos permite retirar certas conclusdes, como, por exemplo,
conhecer os utilizadores que visitam um blog [9]. Este conhecimento passa por saber
quais sdo as atividades que os utilizadores partilham entre si, por exemplo os jovens
gostarem de banda desenhada. Esta informacao pode ser ttil ao autor do blog uma vez
que ele pode realizar novas publicacdes com base neste conhecimento [9].

Para a descoberta de associa¢des a aprendizagem ndo supervisionada é utilizada,
por exemplo, para conhecer habitos dos consumidores. Sdo o caso das recomendacgdes
de “pessoas que compraram este produto, também compraram estes” (Amazon) e de
playlists que atualizam as musicas todas as semanas de forma a que o utilizador
descubra novas musicas que possa gostar (Spotify) [33], [34].

Na dete¢do de anomalias este tipo de aprendizagem é utilizado para comparar
novas instancias com as existentes, permitindo detetar outliers. A dete¢cdo de anomalias
14
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pode ser utilizada na prevencao de fraudes e descoberta de defeitos de fabrico ao
comparar novas transferéncias ou produtos com os ja existentes.

Quanto a algoritmos para este tipo de aprendizagem podem ser encontrados os
algoritmos k-means e DBSCAN para clustering [9] e Gaussian Mixtures, Fast-MCD,
Isolation forest e Local outlier factor para dete¢ao de anomalias [9]. Real¢a-se que estes
algoritmos ndo predizem um valor ou classificagdo uma instancia, mas sim permitem
uma visualizacdo das instancias em diversos clusters [9] que posteriormente podem
ser identificados as anomalias e/ou conhecer os grupos existentes.

2.1.3. Aprendizagem por reforco

Por ultimo, a aprendizagem por reforco segue uma dindmica diferente das duas
aprendizagens anteriores. Em [33], [35] este tipo de aprendizagem é considerada como
a mais parecida com a aprendizagem humana. Neste tipo de aprendizagem ndo ha
propriamente o treino de um modelo, mas sim de um sistema, tipicamente designado
por “agente” [36].

Na aprendizagem por reforco o agente é recompensado ou penalizado de acordo
com as suas ac¢oes [9], [33], [36]. O agente observa o ambiente que se encontra, toma
uma decisdo e consoante a sua decisao pode ser recompensado ou penalizado [9]. Dado
que é uma aprendizagem iterativa, antes de realizar uma nova a¢do e quando
penalizado, o agente deve atualizar o seu conhecimento para ndo voltar a cometer o
mesmo erro.

Segundo [36], [37] a melhor forma de explicar o funcionamento deste tipo de
aprendizagem é através de uma analogia com os jogos digitais. Geralmente a
personagem principal (agente) num dado ambiente possui um conjunto de agdes
possiveis e deve agir no mesmo até conseguir passar o nivel ou cumprir os objetivos
do mesmo. Quando o consegue fazer é recompensado e quando perde é penalizado.
Assim, o agente irad tentar muitas vezes e comeca a “entender” como deve reagir a
certos eventos, levando o mesmo a vitdria ou ao cumprimento dos objetivos.

Na aprendizagem por refor¢o o ambiente é representado a custa de um processo de
decisdo conhecido por Markov Decision Process (MDP) onde sdo definidos um nimero
finito de estados, acdes possiveis em cada estado, uma fun¢do de recompensa e um
modelo de transicio de uso de agdes para alterar o estado [36], [37], [38].
Conjuntamente com o processo de decisdo, geralmente, é utilizado o algoritmo Q-
Learning, que procura encontrar o melhor conjunto de a¢des a serem executadas pelo
agente com base nos seus estados [39], ou o algoritmo SARSA (State-action-reward-
state-action), muito parecido ao Q-Learning, mas que tem em considera¢do a acdo
escolhida, para realizar a aprendizagem [36]. Apesar destes serem os mais utilizados,
podem ser usados outros métodos ou algoritmos nao mencionados.
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2.2. Deep Learning

Como ja foi referido (ver Figura 2), a drea de DL é uma subarea de ML. Foca-se
sobretudo no uso de técnicas com “circuitos algébricos com forcas de ligacdo
ajustaveis” [11]. Pode-se dizer que as origens de DL remontam de 1943 quando
McCulloch e Pitts tentaram modelar o funcionamento do cérebro humano, criando uma
rede de unidades simples cujo funcionamento era semelhante ao de um neurénio
biolégico [11]. Desta forma, quando se mencionam redes treinadas por técnicas e
métodos de DL estas sdo denominadas por “redes neuronais” [11].

A palavra “Deep” refere-se ao facto de o processamento ser realizado em varias
camadas [11], [40], [41]. Em [42] define-se DL como sendo a area das redes neuronais
que possuem trés ou mais camadas e tentam simular o comportamento do cérebro
humano. Adicionalmente Francois Chollet em [41], menciona que nos dias de hoje, DL
envolve dezenas ou até mesmo centenas de camadas sucessivas que aprendem
automaticamente a partir dos dados de treino. Atualmente, é utilizado em areas de
maior complexidade, como, processamento de linguagem natural, visdo
computacional, geracao de imagens, videojogos, robética, entre outros [43].

2.3. Aquisicao de dados

A aplicagdo de uma grande maioria dos algoritmos da area de IA (e suas subareas)
implica a utilizacdo de um conjunto vasto de dados. No entanto, estes dados precisam
de ser fidedignos e de qualidade, pois, se ndo o forem, pode ndo ser possivel obter o
resultado pretendido. Na area de ML usa-se, frequentemente, a expressao “garbage in,
garbage out” [9], ou seja, quando se fornece ma informacdo, o output gerado serj,
também, mau. Assim, é importante que os dados fornecidos para o treino dos modelos
sejam de fontes confiaveis e sejam de alta qualidade.

Cada vez que se menciona as areas IA, ML ou DL, uma das palavras que por norma
as acompanha é “dados”. Segundo o dicionario de Oxford [44] “dados” sdo “factos ou
informagdo, especialmente quando examinados e usados para descobrir coisas ou tomar
decisdes”. Posto isto, dados sdo informag¢do, a qual quando interpretada por néds,
humanos, é utilizada para tomar decisdes. Como ja foi referido na sec¢ao 2.1. Machine
Learning, é possivel utilizar dados para treinar modelos, que posteriormente sdo
capazes de dar resposta a problemas ou até mesmo predizer o futuro.

Por norma, quando investigadores e empresas procuram obter dados para treino e
criacdo de modelos de ML recorrem, geralmente, a quatro solugdes. A primeira solucao
é aquisicao de dados pertencentes a terceiros (outras empresas) ou de brokers
(intermedidrios), pagando para adquirirem essas bases de dados ou parte delas [45].
0 segundo método € a recolha direta através da respetiva aplicacdo (quando aplicavel)
que os clientes utilizam diariamente. Esta recolha pode ser de forma direta com
inquéritos e questiondrios ou indireta com processos em background que recolhem e
enviam dados periodicamente [45].
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Outra solug¢do popular é possivel gracas a instituigdes académicas, investigadores
individuais, plataformas de dados abertos e defensores de c6digo aberto que criam e
publicam os seus datasets (base de dados ou ficheiros com dados) a partir de recolha
previamente realizada, como é o exemplo a plataforma Kaggle [46] e diversos
repositérios de universidades espalhadas por todo o mundo [45]. Por ultimo, a
aquisicao de dados pode ser feita manualmente ao utilizar sensores de Internet das
Coisas (do inglés, Internet of Things, 10T), web scraping, AP1 (Application Programming
Interface), entre outras maneiras onde o individuo ou empresa cria o seu proprio
dataset [47], [48].

Ainda assim, existe uma quantidade consideravel de barreiras na aquisicao de
dados para certos problemas. Algumas dessas barreiras sao: questdes de privacidade;
seguranca dos dados; custos associados na aquisi¢do; diversidade dos dados; dados
ndo imparciais; quantidade e qualidade [49], [50], [51], [52]. As ultimas duas,
quantidade e qualidade dos dados, possuem um impacto consideravel no treino e
surgiram no desenvolvimento deste projeto.

A primeira é a qualidade dos dados. Dados de qualidade, sdo dados que sao
completos, precisos e representativos do problema em questdo [49]. Os problemas
surgem quando existem dados com erro ou outliers (valores andmalos), ou seja, dados
que variam bastante dos restantes [53]. Desta forma, é essencial verificar que os dados
sao de uma fonte confidvel, bem identificados (no caso da aprendizagem
supervisionada) e garantir que os mesmos estao limpos, removendo dados com erros,
ou alterando os mesmos de forma a generalizar, e a retirar os outliers.

Por ultimo, a segunda barreira é a existéncia de poucos dados e datasets para certos
problemas. Isto porque, dependendo do problema, podem ser necessarias enormes
quantidades de dados para treinar corretamente os algoritmos [9], [54]. Em outras
situagdes pode mesmo ndo existir uma grande quantidade e/ou variedade de dados,
nomeadamente em casos em que ainda ndo houve interesse suficiente para esse
problema. Nestes casos o método de recolha de dados, geralmente, tem de ser feito de
forma manual por parte do investigador ou empresa. No contexto deste projeto, esta
foi uma das maiores barreiras, e serd abordada no capitulo 5. Datasets.

2.4, Avaliacdo e métricas para problemas de classificacao

Para verificar se um modelo de ML esta apto para ser utilizado numa aplicacao
concreta, depois do seu treino deve-se realizar a sua avaliacdo. Esta avaliacdo deve ser
feita utilizando dados do problema que o modelo nao viu e ndo conhece. O caso mais
comum, e talvez a melhor op¢ao, passa por dividir os dados [9] a serem utilizados de
forma a separar os mesmos para treino e para avaliacdo [12]. Tipicamente, esta divisao
é feita em 80% para dados de treino e 20% para dados de teste. No entanto, esta divisao
depende da quantidade de dados disponiveis, pois a utilizacdo de apenas 1% de dez
milhdes de dados (100 000), para testar, pode ser aceitavel [9]. Por norma, a selecao
dos dados de teste é feita de forma aleatéria [9], [55].
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Dois dos objetivos da avaliagao é evitar o overfitting e o underfitting. O primeiro
acontece quando o modelo aprendeu muito bem os dados de treino, mas quando sao
fornecidos dados nunca antes vistos, possui um mau desempenho dado que nao
generalizou a sua aprendizagem [9], [11]. Diz-se que aconteceu underfitting quando o
modelo ndo consegue aprender os padroes presentes nos dados [9], mostrando um
mau desempenho durante o treino. O ideal ser3, portanto, treinar um modelo capaz de
generalizar a sua aprendizagem de forma a conseguir obter um bom desempenho em
dados nunca antes vistos [9], [56].

Existem diversas métricas de avaliacdo para os diferentes tipos de problemas. Pois
os problemas de classificacao utilizam métodos de avaliacao diferentes dos problemas
de regressdo ou predi¢cdo. Problemas de agrupamento (clustering), na aprendizagem
ndo supervisionada, também utilizam outras métricas. Dado que existem varias
métricas e que estas estdo associadas ao tipo de problema, apenas serdo apresentadas
aqui as métricas de avaliacdo para problemas de classificacdo, uma vez que é o
problema que se pretende resolver no ambito deste projeto. Assim, as métricas
utilizadas para problemas de classificagdo sdo: calculo da exatiddo; calculo da precisao;
calculo de recall e F1-score.

Antes de serem apresentadas e explicadas as métricas mencionadas, interessa
abordar a matriz de confusao. A matriz de confusao é bastante popular para visualizar
o desempenho do modelo na atribuicao das classes durante a fase de teste [56]. Para
que seja possivel compreender a matriz é necessario saber que num problema de
classificacao existem quatro tipos possiveis de resultados que sdao (com base de [57]):

e Verdadeiros Positivos (VP): quando uma instincia é classificada como
pertencendo a uma classe e ela realmente pertence a essa classe;

e Verdadeiros Negativos (VN): quando uma instancia é classificada como ndo
pertencendo a uma classe e realmente nao pertence a essa classe;

e Falsos Positivos (FP): quando uma instancia é classificada como
pertencendo a uma classe e ela ndo pertence a essa classe;

e Falsos Negativos (FN): quando uma instancia é classificada como nao
pertencendo a uma classe, mas na realidade pertencia a essa classe.

Com base nestes tipos de resultados é possivel construir a matriz de confusao. Esta
matriz possui um tamanho de N por N, onde N é o total de classes possiveis que o
modelo pode classificar. Por norma, na matriz de confusdo o eixo X (colunas)
representa a classe que o modelo prediz e o eixo Y (linhas) é a classe real ou correta.
Para melhor visualizar como uma matriz de confusao é constituida pode-se observar a
Figura 8 (fonte: [58]).
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Figura 8 - Matriz de confusao e posicées dos VP, VN, FP e FN

Aplicando a matriz de confusdo a um problema real obtém-se uma matriz
semelhante a da Figura 9 (retirada de [59]). O ideal seria obter apenas valores
superiores a 0 nas células da diagonal principal, pois, sdo os casos em que o modelo
prediz corretamente a classe.

PREDICTED

BANANA

ACTUAL

ORANGE

4 x4 Confusion matrix for fruit classifier

Figura 9 - Exemplo real de matriz de confusao para classificacao de frutas

O calculo da exatiddo indica a percentagem de respostas corretas (quando foi
atribuida a classe correta) tendo em consideracdo todas as respostas a que o modelo
respondeu durante a fase de teste (ver Formula 1). Adicionalmente também se pode
representar o calculo de exatiddo usando a Formula 2, caso seja pretendido utilizar os
varios tipos de resultados possiveis, VP, VN, FP e FN [56], [57], [60].
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Respostas certas

Exatidao =
Total de respostas

Foérmula 1 - Calculo da exatidao

VP +VN
VP +VN+FP +FN

Férmula 2 - Outra formulacao possivel para o calculo da exatidao

Exatidao =

Apenas o calculo da exatiddo ndo permite obter uma boa perce¢do do desempenho
do modelo. Em dados que tenham uma ou varias classes, sé o calculo da exatiddao nao
indica se o modelo é bom ou ndo, pois, ndo permite saber o seu desempenho em classes
minoritarias [56], [57]. Nestes casos é comum recorrer-se a duas outras medidas:
precisao e recall.

A precisdo permite conhecer a percentagem de respostas corretas tendo em
consideracao o total de respostas certas para uma determinada classe [57]. O calculo
da precisdo é apresentado na Férmula 3 e deve ser aplicado para todas as classes do
problema.

VP
VP + FP

Férmula 3 - Calculo da precisao

Precisao =

A medida Recall, usando a designacdo em inglés, permite conhecer a percentagem
das respostas efetivamente corretas tendo em consideracao todas as repostas em que
o modelo classificou uma instancia como sendo de uma determinada classe (quer
esteja ou ndo correta a classificacdo). Este calculo é representado pela Formula 4 e, tal
como na precisao, deve ser aplicado para todas as classes possiveis.

VP
VP +VN

Formula 4 - Calculo da medida recall

Recall =

A Figura 10 (retirada de [57]) permite entender melhor a diferenca entre as
medidas precisdo e recall [56], [57]. Como se pode ver, a precisdo, lado inferior
esquerdo da Figura 10, tem em consideracgao as respostas certas e erradas para uma
determinada classe e a medida recall, no lado inferior direito Figura 10, considera
todas as respostas que atribuiu a classe em questdo, mas com o intuito de saber apenas
as classificacdes corretas.
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Figura 10 - Exemplo do calculo da precisao e recall

Dependendo do tipo de problema, por norma deve-se ter em consideragdo a
precisdo ou o recall, no entanto, existem problemas que necessitam de bons resultados
em ambas as métricas [56]. Nestes casos, utiliza-se a métrica F1-score que combina a
precisdo e recall numa sé métrica, utilizando a média harmoénica (ver a Formula 5).

2 *x Precisao * Recall
F1 =

Precisao + Recall

Féormula 5 - Calculo da medida F1-score
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3. Estudo do estado da arte

Nesta sec¢do, é realizado um estudo do estado da arte na utilizagdo de ferramentas
de IA (ML e/ou DL) para a detec¢do e prevencao de alunos em situagdo de risco que
acabam por desistir do ensino superior ou tenham uma maior dificuldade a completar
a sua graduacao. O estudo permitira ao autor conhecer e compreender o trabalho e a
investigacdo ja realizada, capacitando-o a explorar novas solugdes, adaptar solucdes
existentes e/ou aprimorar a sua solucao.

3.1. Metodologia e processo de pesquisa

Para a elaboracdo do estudo do estado da arte do uso de técnicas de ML para a
detencdo e prevencdo de alunos de risco em risco de desisténcia, ndo foi utilizada
nenhuma metodologia de revisdo sistemdtica de literatura. Apesar disso, foram
estabelecidos elementos no processo de pesquisa que se basearam na metodologia
PRISMA [61], sendo eles:

e Proposito, objetivos e questdes da investigacao;
e Fonte de dados a usar;

e Estratégia adotada na pesquisa;

e C(ritérios de elegibilidade para analise;

e Extracdo e analise de dados;

e (Conclusao e discussao.

Relativamente ao processo de pesquisa, foi estabelecido um numero total de
estudos a serem analisados igual a 10 e com preferéncia em estudos publicados em
revistas (journal). Para além destes 10 estudos, abre-se espagco para estudos
descobertos em pesquisas separadas em motores de pesquisa (exemplo: Google), bem
como para artigos citados nos estudos analisados. Esta abordagem baseia-se
principalmente no reconhecimento de que o problema especifico de identificagdo de
alunos em risco nas escolas e cursos do IPCB possui especificidades proprias, objetivos,
regras, dados e estratégias de implementacdo. Complementarmente esta decisao foi
aprovada e sugerida pelos professores orientadores do projeto.

3.1.1. Proposito e objetivos

Uma vez que o problema apresentado neste relatério é referente e destinado aos
alunos das escolas e cursos do IPCB, é significativamente provavel que a solugao aqui
proposta diferencie-se consideravelmente da pesquisa existente. Contudo, procurou-
se conhecer e compreender a pesquisa existente em outras escolas e universidades.
Deste modo, um dos propdsitos deste estudo do estado da arte é confirmar e validar se
a solucdo proposta pelo autor e docentes do IPCB vai ao encontro das solugdes ja
existentes e/ou empregues. Complementarmente procura-se melhorar a solugao que
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sera empregue no IPCB com base nos erros e descobertas de outros estudos em outras
escolas e/ou universidades.

A elaboracdo deste estudo estd fundamentalmente relacionada com o recente
investimento do IPCB em ajudar os seus alunos em situacao de risco e reduzir as suas
taxas de desisténcia. O objetivo é incentivar os alunos a completar os seus estudos e a
promover o seu sucesso escolar, profissional e até mesmo pessoal. No entanto, uma vez
que muitos dos detalhes técnicos e a abordagem ja estdo definidos no programa REVUP
e os recursos, nomeadamente dados, sao limitados aos que o IPCB possui, foi realizada
uma analise dos estudos mais referenciados, pois, espera-se que estes tenham uma
qualidade superior e apresentem descobertas uteis para o trabalho aqui apresentado.

Com o propdsito e objetivos definidos, procurou-se responder a um conjunto de
questodes, sendo elas: (1) quais sao os dados utilizados para o treino dos modelos de
ML ou DL, (2) em que altura do ano letivo é feita a detegao (exemplo: ato da matricula,
antes dos exames, no fim do primeiro semestre, no fim do primeiro ano, entre outras),
(3) qual é o tipo de instituicdo de ensino (universidade, instituto politécnico, escola
secundaria ou outra) e o seu pais, (4) quais foram os atributos (features) mais
relevantes para a predicao, (5) qual é a classe (valor a predizer) dos modelos de ML ou
DL, (6) qual (ou quais) foram os algoritmos utilizados para treino de modelos de ML e
qual aquele que depois de avaliado obteve os melhores resultados preditivos, e (7) se
a solucao foi empregue numa aplicacdo ou website que permite a utilizacdo dos
modelos treinados e se a sua utilizacdo foi bem sucedida.

As respostas a estas perguntas permitiram, fundamentalmente, identificar as
diversas solucdes possiveis para combater a desisténcia escolar criadas para as
instituicdes de ensino, identificar os dados utilizados e mais relevantes, bem como em
que momento do ano letivo sao realizadas as predi¢des e com que nivel de confianca.
Permitindo, assim, obter uma visdo abrangente da investigacdo mais referenciada
nesta area, abrangendo nao apenas as tecnologias e técnicas empregues, mas também
a capacidade e utilidade das aplicagdes baseadas em técnicas de aprendizagem
computacional.

3.1.2. Fontes de dados

Para a pesquisa de artigos foi utilizada a plataforma Scopus [62]. Esta é uma
plataforma web que indexa milhdes de artigos cientificos, revistas, livros, entre outros.
Adicionalmente, a Scopus indexa também estudos publicados em outras bases de dados
e sistemas de indexacao cientifica, incluindo os mais relevantes na area das Ciéncias da
Computacao, nomeadamente ACM [63], IEEE [64], Springer [65] e muitos outros.

A Scopus possui diferentes tipos de pesquisa, sendo uma delas a pesquisa avancada
que permite procurar estudos através de uma string de pesquisa. Esta funcionalidade
possibilita configurar termos de pesquisa em diversos campos, como titulo, palavras-
chave, resumo, texto completo, autor, entre outros. Na construcdo da string de

23



Miguel Alexandre Salvado Magueijo

pesquisa, é possivel utilizar operadores légicos, nomeadamente AND, OR e NOT,
permitindo uma pesquisa mais seletiva de estudos.

Apesar de existirem outras plataformas de indexa¢do com funcionalidades mais
avancadas, como a B-On [66] que automaticamente remove estudos duplicados, a
escolha da Scopus foi fundamentada pelo facto de que esta permite ordenar a pesquisa
pelo numero de referéncias enquanto a B-On ndo o permite. Além disso, uma vez que a
Scopus indexa estudos publicados em outras plataformas e entidades, nomeadamente
IEEE, ACM e Springer, optou-se por realizar a pesquisa exclusivamente na Scopus.

Assim, o uso da Scopus possibilita obter acesso a uma vasta variedade de
publicac¢des e ordenar os resultados pelo nimero de citagdes, permitindo identificar os
estudos que foram amplamente referenciados por outros autores. Isto sugere uma boa
qualidade e a presenca de descobertas inovadoras ou essenciais para o problema em
questao.

3.1.3. Estratégia de pesquisa

Para a procura e analise do estado da arte, mais concretamente para a pesquisa de
artigos definiu-se um conjunto de palavras-chaves que se considerou melhor
identificarem na area das publicacdes a pesquisar. Nomeadamente, a aplicacdo de
técnicas de aprendizagem computacional no contexto de identificar e ajudar a
combater o insucesso e abandono escolar. A procura de estudos foi realizada no dia 28
de maio de 2024 e a string utilizada na pesquisa avancada na plataforma Scopus foi a
seguinte:

TITLE ( "early” AND ( "student* dropout” OR "student* performance"” OR "academic
failure” OR ( "student*" AND "risk” ) ) AND ( "machine learning” OR "ml" OR "deep
learning” OR "dl" ) ) OR ABS ( "early” AND ( 'student* dropout” OR "student*
performance” OR "academic failure" OR ( "student*" AND "risk" ) ) AND ( "machine
learning” OR "ml" OR "deep learning” OR "dl" ) ) OR TITLE-ABS-KEY ( "early" AND (
"student* dropout” OR "student* performance” OR "academic failure” OR ( "student*"
AND "risk" ) ) AND ( "machine learning"” OR "ml" OR "deep learning" OR "dl" ) )

A string de pesquisa abrange os campos titulo do documento, resumo e palavras-
chave, como é possivel, confirmar e no total foram obtidos 802 resultados no dia 28 de
maio de 2024. E importante denotar que foram realizadas mais consultas
posteriormente ao dia 28 de maio, porém a publicacdo de novos artigos ndo influenciou
os estudos escolhidos, uma vez que os resultados eram ordenados por ndmero de
citacoes.

3.1.4. Critérios de elegibilidade para analise

Com os artigos ordenados por ordem decrescente de numero de cita¢des, torna-se
necessario estabelecer critérios de elegibilidade, uma vez que nem todos os resultados
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sdo adequados para analise. Quando analisados os titulos dos documentos resultantes
da pesquisa, constatou-se que, apesar de a string de pesquisa ser complexa e seletiva,
muitos dos estudos pertenciam a outras areas, nomeadamente a satde, e ndo estavam
relacionados com a educacgdo de nivel secundario e/ou superior.

Assim, foram definidos os seguintes critérios de elegibilidade: (1) documentos
escritos em inglés ou portugués; (2) publicacdo ndao é uma revisao sistematica (review);
(3) autores utilizaram algoritmos de ML e/ou DL para treinar os seus modelos
preditivos; (4) foi realizada a avaliagdo aos modelos produzidos pelos algoritmos e sao
apresentados os resultados dessa avaliacdo e (5) seja mencionado que o objetivo do
estudo é identificar alunos em risco de desisténcia e/ou insucesso escolar.

Foram selecionados dez estudos com um niimero de citacoes entre 25 e 150. Além
disso, foi incluido um estudo portugués, referenciado em [67], devido a sua autoria ser
por professores da Universidade do Porto. Embora tenha sido mencionada a
possibilidade de incluir estudos provenientes de fontes externas a Scopus, nenhum
outro foi considerado, uma vez que nao acrescentavam valor ao estudo do estado da
arte ja realizado.

3.1.6. Extracao de dados e analise

A leitura aprofundada de cada um dos 11 artigos permitiu reunir para cada, um
conjunto de dados que se considerou serem pertinentes para dar resposta as questdes
de investigacdo colocadas no subcapitulo 3.1. Metodologia e processo de pesquisa:
Ano, Numero de citacdes, Dados utilizados (1), Momento da predi¢do (2), Pais (3),
Atributos mais relevantes (4), Classe (5), Algoritmos de codificacao dos atributos do
dataset (6), Algoritmos de balanceamento de dataset (7), Algoritmos de ML utilizados
para o treino (8), Melhor algoritmo de ML (9), Solu¢do implementada (10). Na Tabela
1 é efetuado uma breve descricdo de toda esta informagdo que se pretende reunir
referentes a cada um destes campos. A extracdo destes dados permitiu identificar
informacao util que contribuiu para melhorar a avaliagao da solugao a ser apresentada
posteriormente e conhecimento de como outros autores abordaram este problema de
identificacdao de alunos em risco.
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Tabela 1 - Conjunto de dados a serem extraidos de cada artigo analisado

Ano Ano de publicacdo do artigo

Dados utilizados Breve descricao dos dados utilizados pelos autores

Em que momento é realizada a predicdo ou qual é o primeiro

Momento de predi¢do P
momento nos casos de varios momentos

Pais Pais referente aos dados utilizados

Atributos que os autores consideracao mais relevantes para a

Atributos mais relevantes ~
recomendagdo

Classe Valor a ser predito pelo(s) modelo(s) de ML e/ou DL

Algoritmos utilizados para codificar os diversos atributos do

Algoritmos de codificacdo dataset

Algoritmos utilizados para equilibrar o nimero de instancias

Algoritmos de balanceamento
J por classe do dataset

Algoritmos utilizados para a cria¢do e treino dos modelos

Algoritmos de treino o
8 preditivos

Algoritmo que produziu o melhor modelo e respetiva

Melhor algoritm rein ~ o . x
elhor algoritmo de treino pontuacio na avaliacdo (referente ao momento de predigio)

Solugdo implementada Se a solucgdo proposta no estudo foi implementada e /ou testada

Deste modo, a leitura e analise dos artigos selecionados permitiu sintetizar valores
para cada um os dados correspondentes aos campos da Tabela 1. Esta sintese pode ser
consultada nas seguintes tabelas, Tabela 3 e Tabela 4. Um resumo com a informacao
considerada pertinente em cada um dos trabalhos referidos é apresentado na sec¢ao
seguinte, 3.2. Analise dos artigos.
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3.2. Analise dos artigos

Neste capitulo, apresenta-se um resumo para cada artigo analisado. Cada resumo
realca o objetivo da investigacdo, a predicdo a ser realizada, os dados utilizados para o
treino dos modelos de ML, os resultados de desempenho dos modelos treinados e as
principais conclusdes. Para facilitar a organizacdo e sintese dos dados relevantes
(Tabela 3), foram criadas duas tabelas: Tabela 3 e Tabela 4. Ambas as tabelas sdo
apresentadas a seguir a ultima analise.

Adicionalmente, dado que a referenciacdo e/ou enumeragdo dos algoritmos de ML
pelo seu nome completo se tornaria repetitivo, levaria a frases e colunas extensas,
optou-se pelo uso de siglas. O uso de siglas facilita a leitura, uma vez que depois de
consultada ndo exige a leitura extensa do nome. Estas foram apenas utilizadas para os
algoritmos com mais ocorréncias. Posto isto, foi criada uma tabela, Tabela 2, auxiliar a
leitura seccdo de anadlise, onde estdo presentes nome do algoritmo correspondente a
cada sigla.

Tabela 2 - Sigla dos algoritmos de ML mais utlizados pelos estudos analisados

DT Decision Tree

NB Naive Bayes

RF Random Forest

SVM Support Vector Machine

NN Neural Network

LoR Logistic Regression

KNN k-Nearest Neighbors

NN (MLP) MultiLayer Perceptron Neural Network
DNN Deep Neural Network

GB Gradient Boosting
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Em [68], o autor relata um crescente interesse no uso de técnicas de data mining,
que por sua vez sdo baseadas em ML, no setor do ensino superior. Neste contexto, o
autor investiga uma solu¢do capaz de prever a nota do exame final da unidade
curricular Turkish Language - 1, sem recorrer a informagdes demograficas ou
socioecondmicas dos alunos. Para tal, utilizou um dataset de alunos da Universidade
Kirsehir Ahi Evran, composto apenas pela nota do exame intercalar da unidade
curricular, faculdade e departamento frequentado. Este dataset totaliza 1854
instancias referentes ao ano letivo 2019/2020. O objetivo do autor centra-se na
identificacdo dos alunos que irdo reprovar no exame final, de modo que medidas
corretivas possam ser implementadas para ajudar a garantir a aprovagdo dos mesmos.
Adicionalmente o autor refere ter discretizado as notas em intervalos para acomodar
os algoritmos utilizados, uma vez que sao classificadores. Para o treino, o autor
recorreu a ferramenta Orange Machine Learning, onde definiu um workflow que
treinara varios modelos de ML com diferentes algoritmos, sendo eles: RF, NN, LoR,
SVM, NB e KNN. Complementarmente, é dito ter sido utilizada a estratégia de validacao
cruzada com um tamanho de 10 para o treino destes modelos. Entre todos os modelos
preditivos treinados e testados, aquele treinado pelo algoritmo Random Forest
apresentou o melhor desempenho, com uma exatidao de 74,6%, F1 de 72,1%, precisao
de 75,2%, recall de 74,6% e AUC de 86%. O autor conclui o seu estudo indicando que
os resultados apresentados demonstram a viabilidade da utilizagcdo de técnicas de ML
na predicdo de aprovagao ou reprovagdao numa determinada unidade curricular. Esta
abordagem permite que, nos casos de predicao de reprovacao, sejam tomadas medidas
antecipadas para evitar o insucesso escolar, contribuindo para a reducdo do nimero
de reprovacoes.

Os autores de [69] procuram, através de técnicas de ML, identificar alunos que
podem beneficiar de intervenc¢ao que os ajude a concluir os seus estudos com sucesso.
0 estudo focou-se na procura do momento temporal mais antecipado possivel em que
podem ser realizadas predicGes, obtendo bons resultados, em vez de ser treinado o
modelo preditivo mais eficiente. Para isso, os autores utilizaram dados da Universidade
de Bangor referentes ao ano letivo de 2016/2017, totalizando 4970 instancias. Os
dados incluem o racio de presenga de cada aluno (instancia) em 30 semanas do ano
letivo, a escola/polo universitario e o ano letivo, levando assim a um total de 32
atributos de treino. A variavel a ser predita indica se o aluno passa, reprova, necessita
de repetir o semestre, de ir a exame ou de repetir a unidade curricular. Para o estudo
os autores utilizaram a ferramenta Weka com diversos algoritmos, incluindo RF, DT,
C4.5 e NN (MLP). Apés a realizacdo de treino, testes onde também efetuaram selecao
sequencial de atributos, verificaram que é possivel efetuar predi¢cdoes ao fim das
primeiras trés semanas, tendo o algoritmo C4.5 obtido uma exatiddo de 86.20% num
ambiente de treino de Leave-One-Out e validagao cruzada. Os autores concluem que
solugcdes que recorrem a ML podem ser beneficiais, sobretudo na detecdo antecipada,
porém nao devem ser s6 consideradas as predicdes dos modelos, mas também o
proprio instinto dos professores e /ou comportamento dos alunos.
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No estudo [70] é mencionado que cerca de 50 mil alunos sul coreanos do ensino
secundario abandonam os seus estudos, assim, com o objetivo de identificar alunos
com alta probabilidade de desisténcia, os autores procuraram uma solu¢do com ML ao
desenvolver e treinar modelos de ML. Estes utilizaram um conjunto de dados de 2014
fornecido pelo Instituto de Sistemas de Informagao da Educagao da Coreia do Sul (NEIS
- National Education Information System), que abrange 12 mil escolas e 17
cidades/provincias. No total, dispuseram de 165.715 instancias de treino e 12
atributos selecionados do conjunto de dados original com base nos estudos de
referéncia. Estes 12 atributos abrangem o namero de faltas e atrasos e o tempo gasto
em atividades extracurriculares (clubes, voluntariado, etc.). Para o treino dos modelos
de ML, os autores utilizaram a linguagem de programacao R com a biblioteca Caret,
dividiram os dados em 80% para treino e 20% para teste, e empregaram o algoritmo
Random Forest. A variavel a ser predita pelo modelo é bindria, indicando se o aluno
desiste ou ndo dos estudos. Os resultados obtidos foram: 95% de exatidao, 85% de
sensibilidade, 95% de especificidade e 97% de AUC. Os autores concluem que solugdes
como esta sdo extremamente Uteis para identificar alunos em risco de desisténcia e
sugerem que tais sistemas sejam até mesmo incorporados nos sistemas de informacdo
do NEIS, apesar das preocupagdes relacionadas a privacidade dos alunos.

Em [71], os autores afirmam que a educacgao é essencial para o sucesso econémico
de um pais. Na Bélgica, identificaram que 26,9% dos alunos desistem do ensino
superior. Para enfrentar este problema, os autores procuraram uma solucao baseada
em algoritmos de ML capazes de identificar os alunos que iriam desistir. Os algoritmos
que estes escolheram foram: LoR, NN e RF. Como dados, foram utilizados dados da
Universidade de Liége de trés anos letivos (2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014) e
que, ap6s removerem ruido e instancias invalidas, obtiveram um total de 6845
instancias para treino e teste. Dado que dispdem dados de diversos anos letivos,
utilizaram o mais recente como conjunto de teste. Os dados incluem informagoes
individuais, histérico educacional e informagao socioeconémica dos alunos. A variavel
a ser predita pelos modelos é binaria, indicando se o aluno desiste ou nao. Apods
treinarem e testarem os diferentes modelos de ML, os autores obtiveram resultados
semelhantes com os trés algoritmos utilizados. Contudo, Random Forest produziu o
melhor resultado, com 81% de exatidao na predicdo dos alunos que desistem. Os
autores concluem o seu estudo com a recomendacao do uso de niveis de incerteza
quando a predi¢do apresenta um nivel de confianca reduzido, e afirmam que a sua
solucdo pode ser aplicada a outro tipo de problemas.

Os autores em [67] mencionam a existéncia de estudos demonstrativos que o
melhor periodo para prevenir a desisténcia de alunos no ensino superior é durante o
primeiro ano. Com o crescente interesse em solu¢des baseadas em ML, os autores
procuraram desenvolver uma solugao utilizando técnicas dessa area. Para conduzirem
este estudo, optaram pelo uso da estratégia AutoML (Automated Machine Learning)
para treinar e otimizar os seus modelos ML, empregando a ferramenta Auto-Weka. Os
dados utilizados foram recolhidos de diversas instituices de ensino dos Emirados
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Arabes Unidos, totalizando 1491 instincias com 12 atributos, incluindo informacdes
individuais (sexo e grupo etario) e académicas (curso frequentado, estado da bolsa,
entre outros). Dado que o conjunto de dados estava desequilibrado, os autores
recorreram a utilizagdo do algoritmo SMOTE para o balanceamento. O objetivo é
predizer se o aluno transita de ano, verificando se o valor predito para a média de
pontuacao académica (GPA - Grade Point Average) é igual ou superior a 2. Os autores
optaram por utilizar um ensemble (agrupamento) de varios algoritmos de ML,
incluindo NN, DT, KNN, NB, SVM e LoR, com uma estratégia de validacao cruzada de
tamanho 10. Apds a avaliagdo dos modelos de ML treinados, obtiveram um com 75,9%
de exatidao geral e 83% de exatidao para os alunos que reprovam. Estes concluem que
o uso de ensemble e AutoML é vantajoso comparado com os resultados existentes, e
que a adogdo de tais solucdes pode reduzir os recursos necessarios para a identificacao
manual deste tipo de alunos pelas instituicdes.

Em [72], os autores focaram-se no desenvolvimento solu¢do capaz de identificar
alunos em risco de desisténcia ou reprovacdo num tnico curso. A metodologia utilizada
baseia-se em quizzes durante as aulas, conhecido como Peer Instruction, onde os
professores fazem perguntas e os alunos respondem usando um dispositivo
denominado por clicker. Ao contrario de outros estudos apresentados neste
documento, ndo foram utilizados dados histéricos, mas apenas as respostas as
perguntas recolhidas durante as aulas. Assim, a solugao proposta pelos autores envolve
treinar modelos de ML com base nas respostas corretas e incorretas dos alunos, sendo
agrupadas por semanas (num maximo de 10), para predizer se um determinado aluno
ira desistir ou reprovar em uma determinada unidade curricular. Para isso, os autores
utilizaram exclusivamente o algoritmo SVM com Radial Basis Kernel, comparando
resultados preditivos em treinos iterativos com semanas adicionais (come¢ando
apenas com a primeira semana e terminando num conjunto de treino composto por 10
semanas). Os melhores resultados foram obtidos com um AUC de 79% para a unidade
curricular CS1-Python enquanto o pior foi 65% para Advanced DataStruct. Constatou-
se que a partir da terceira semana ou sexta semana, dependendo da unidade curricular,
os resultados preditivos ndo apresentavam melhorias significativas com a utilizacdo de
mais semanas de dados. Os autores ressaltam que, para esta solucdo ser eficaz, as
perguntas impostas pelos professores devem estar diretamente correlacionadas com
os exames e concluem que esta abordagem permite aos professores identificar mais
facilmente os alunos em risco.

Em [73], os autores propdem uma solu¢do baseada em técnicas de ML para ajudar
a universidade a reter alunos. A solucao foca-se na identificagdo de alunos em risco de
desisténcia, permitindo que, uma vez identificados, lhes seja oferecido suporte para
concluirem os seus estudos com sucesso. Estes utilizaram dados individuais dos alunos
(sexo, idade, condicdo socioecondmica, entre outros) e dados académicos do primeiro
ano (notas, presengas, faltas, entre outros) do ano letivo 2012/2013. A variavel a ser
predita é se um determinado aluno desiste ou ndo. Os autores utilizaram o algoritmo
Logistic Regression para selecionar os melhores atributos de treino e MultiLayer
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Perceptron Neural Network para realizar a predicdo para novas instancias. Com uma
divisdo de dados em 95% para treino e 5% para teste, os autores relatam uma exatidao
de 90% para a rede neuronal, porém, com apenas 16% de sensibilidade para os alunos
que desistem. Por fim, concluem que a implementacdo de um sistema capaz de
identificar alunos em risco de desisténcia é benéfica, permitindo que a universidade
identifique estes alunos e forneca os meios necessarios para que oS mesmos nao
desistam e possam concluir os seus estudos com sucesso.

Os autores de [74] afirmam que a educacdo € essencial para o progresso de uma
nagao e para o sucesso pessoal. Com isso, os autores procuraram desenvolver uma
solucdo baseada em técnicas de ML capaz de prever se um aluno conseguira passar
numa determinada unidade curricular. Para este estudo os autores utilizaram um
dataset publico denominado por "xApi-Edu-Data" da plataforma de gestdo de ensino
Kalboard 360 referindo que este é composto por dados de quatro anos, entre 2016 e
2020, por 4266 instancias e 11 atributos referentes ao desempenho académico dos
primeiros dois anos. Inicialmente, a variavel a ser predita era a nota na unidade
curricular Data Structures, porém, os autores transformaram-na numa predi¢ao
binaria, indicando apenas se o aluno ira reprovar ou nao. Para codificar os dados,
utilizaram o algoritmo Ordinal Encoding enquanto para equilibrar numero de
instancias, aplicaram os algoritmos Random Oversampling, SMOTE e varia¢des deste
ultimo. Posto isto, os autores treinaram os seus modelos de ML com os algoritmos de
ML: DNN, KNN, SVM, LoR, DT, RF e GB. Quando testados no dataset ndo equilibrado, o
algoritmo Gradient Boosting obteve 91% de exatidao, mas apenas 9% de F1 para a
classe com valor “reprovado”. Ja o melhor resultado foi obtido esse foi obtido par ao
modelo de ML treinado pelo algoritmo DNN e no dataset cujo a técnica de
balanceamento foi a SMOTE, sem adaptag¢des, onde alcangou uma exatidao de 89% e
um F1 médio ponderado de 89% e de 40% para a classe com valor “reprovado”. Os
autores deste estudo concluem que é evidente o impacto negativo de um dataset
desequilibrado nos resultados e destacam a necessidade de garantir que os dados
sejam equilibrados para obter melhores resultados.

Em [75], os autores afirmam que a desisténcia dos alunos causa diversos problemas
econdmicos, sociais e politicos, entre outros. Adicionalmente relatam um estudo que
menciona que 75% das desisténcias ocorrem nas primeiras semanas de aulas. Posto
isto, com o objetivo de identificar alunos em risco de desisténcia, os autores
investigaram uma solugdo baseada em técnicas de ML. Estes utilizaram um dataset da
Universidade Constantine the Philosopher, na Eslovaquia, contendo dados de 2016 a
2020, com 261 instancias e 12 atributos referentes ao desempenho académico e acesso
ao ensino superior (exemplo: nota de acesso). De forma a codificar os atributos
nominais, os autores utilizaram o algoritmo One-Hot Encoder. O seu modelo preditivo
foi treinado para utilizar a técnica de stacking, que envolve o treino e uso de um
ensemble composto pelos algoritmos RF, XGBoost, GB e um modelo final treinado com
o algoritmo Feed-Forward Neural Network (FNN). Os autores realizaram a otimizacao
de hiperparametros com a técnica grid-search, relatando os melhores valores para cada
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parametro no estudo. Apods o treino e teste do modelo preditivo resultante da técnica
stacking, compararam os resultados com aqueles obtidos por modelos ML treinados
individualmente e afirmam que o ensemble obteve o melhor resultado, sendo ele 93%
de precisdo e recall e 92% de F1 de média ponderada. Estes concluem que solugdes
como a proposta sdo benéficas para a identificacdo e prevencao da desisténcia no
ensino superior, e que a utilizagdo de técnicas como ensemble e stacking oferece
vantagens significativas em comparagdo com o uso de modelos ML treinados com um
unico algoritmo.

Os autores de [76] relatam que um em cada trés alunos espanhoéis desiste da
universidade, tornando a Espanha um dos paises com menor aproveitamento do
ensino superior. Para abordar este problema, os autores investigam uma solu¢do que
realiza predicdes em cinco momentos diferentes no percurso de um aluno de um curso,
em que cada momento € predizido se um aluno vai desistir. Sendo a primeira previsao
feita no ato da matricula e as restantes no fim de cada semestre subsequente, que por
sua vez utilizam o valor predito no momento anterior. Os dados recolhidos pelos
autores em conformidade com o RGPD abrangem o periodo de 2012 a 2019. As
categorias de dados incluem informagdes de matricula, progresso académico e de
bolsas. A variavel a ser predizida pelo modelo preditivo é bindaria, indicando se o aluno
concluird o curso. Os autores antes de treinarem os seus modelos de ML, efetuaram um
pré-processamento aos dados e equilibraram o dataset usando os algoritmos SMOTE e
Tomek Links. Para o treino recorreram ao uso dos algoritmos GB, RF e SVM, onde
adicionalmente também treinaram um ensemble destes trés. Complementarmente,
realizaram otimizacdo de atributos via GridSearchCV. No momento da matricula, o
melhor resultado foi obtido pelo ensemble com 74,79% de recall, mas recomendam o
uso do Gradient Boosting devido a sua menor complexidade com um resultado de
72,34% de recall. Ja as predigdes semestrais, o melhor resultado é observado no quarto
semestre, onde o modelo produzido pelo algoritmo SVM alcanga os 91,5% na métrica
recall. Os autores concluem que os resultados documentados sdo promissores,
especialmente logo apds o primeiro semestre onde existe um aumento de 10% na
métrica recall e esperam que futuros estudos consigam encontrar novas formas de
melhorar os resultados.

Por ultimo, em [77], os autores portugueses propdem uma solu¢do baseada em
técnicas de data mining, capaz de segmentar os alunos e prever o grupo a que
pertencem, dependendo do seu desempenho escolar. Com esta segmentacao, os
autores indicam ser possivel ajudar os alunos com maiores dificuldades e promover
ainda mais o sucesso daqueles que ja apresentam bom desempenho, a fim de melhorar
a qualidade de ensino na instituicao. Para determinar o desempenho de um aluno, os
autores utilizaram uma férmula denominada por AP Score, que mede o desempenho
com base no numero de ECTS concluidos e na nota associada a cada unidade curricular.
Este calculo é discriminatério, pois, penaliza os alunos que repetem unidades
curriculares ou obtém as suas melhores notas em unidades de menor peso (menor
numero de ECTS). O valor resultante deste calculo foi dividido em cinco categorias
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representativas do desempenho escolar, permitindo, adicionalmente, o treino de
classificadores através de algoritmos de ML. Os dados utilizados referem-se a alunos
matriculados entre 2003 e 2007, na Faculdade de Engenharia da Universidade do
Porto, cuja inscricao estende-se até ao ano letivo de 2014/2015, independentemente
de terem terminado ou ndo o curso. Contudo, os autores informam ter optado por
remover todas as instancias de alunos que desistiram do ensino, o que leva a um
dataset composto por 2459 instancias. Os atributos do dataset referem informacgdes de
matricula, dados socioeconémicos, histérico académico (ex.. média do ensino
secundario) e progresso académico (nota média e ECTS concluidos ao fim de cada
semestre do primeiro ano) desses mesmos alunos. Os autores treinaram os seus
modelos de ML com a utiliza¢do do software RapidMiner e de os algoritmos de ML: RF,
NB, DT, SVM, Bagged Trees e Adaptive Trees. Apos o treino e depois de serem avaliados
os diferentes modelos resultantes, os autores destacam que o algoritmo Random Forest
obteve o melhor resultado, alcancando 96,1% de exatiddo e precisao e recall superiores
a 90% para cada categoria da classe (AP Score). Os autores concluem o seu estudo
apresentando diversos cendrios possiveis de novos processos a serem criados para
cada um dos grupos de AP Score, como a recomendacdo de tutoria pelos melhores
alunos aos alunos identificados com pior desempenho. Complementarmente, destacam
que o uso de modelos preditivos é uma solucdo benéfica aos responsaveis pelas
estratégias e politicas das instituicdes ao permitir com que estes tomem decisdes mais
eficientes e consigam gerir melhor os recursos disponiveis.
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Tabela 3- Ano de publicacao, nimero de citagcdes, momentos de predicao e informacao do
dataset(s) utlizados

[68]

[69]

[70]

[71]

(67]

[72]

(73]

[74]

[75]

2022

2018

2018

2017

2020

2019

2020

2021

2022

150

137

114

103

101

75

74

61

49

Nota do exame
intercalar, escola
e departamento

Presengas dos
alunos

Assiduidade,
pontualidade
tempo de
participagdo em
outras atividades
eoutras

Informacdes
individuais,
socioecondmicas
e histérico
educacional

Informagoes
individuais e
escolares

Respostas as
perguntas
colocados pelos
professores

Informacoes
individuais e
académicas

Notas de
diversas UCs

Nota de acesso,
testes, exames e
projetos

Posterior a
rece¢do da
nota do exame
intercalar

Ao fimdas
primeiras trés
semanas

Nao
mencionado

Apds
matriculagdo /
inscrigdo do
aluno

Apos
matriculagdo /
inscricdo do
aluno

Aofimda
terceira ou
sexta semana
dependendo
daUC

Ao fimdo
primeiro ano

Fimdo
primeiro
semestre

Nao
mencionado
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Turquia

Reino
Unido

Coreia do
Sul

Bélgica

Emirados
Arabes
Unidos

Estados
Unidos da
América

Taiwan

Nao
referido

Eslovaquia

Nao mencionado

Escola, Semana
4,Semana5e
Semana 3

N&o mencionado

NZo mencionado

NZo mencionado

NZo mencionado

Ranking
percentual, se o
aluno pediu
empréstimo,
numero de faltas,
numero de UCs
em alerta

Nao mencionado

"tests", "access",
"project”

Nominal,
representativa
do intervalo de
nota do exame
final

Nominal,
correspondente
asituacdo final

Binario de
desisténcia

Binario de
desisténcia

Binario de
aprovagdo,/repr
ovagao

Binario de
aprovagdo/repr
ovagao

Binario de
desisténcia

Binario de
aprovagdo/repr
ovagao para uma
uc

Binario de
desisténcia
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(76]

[77]

2021 25

2018 148

Informagoes
individuais e .
Apbs
acesso . -
. matriculagdo /
(matricula), o
ORrESSO inscrigdo do
P gr . aluno
académico e
bolsa
Dados
socioeconomicos
, matricula, Apos
histérico matriculagdo /
académico, inscri¢do do
resultados das aluno
UCs do primeiro
ano académico

Espanha Nao mencionado

Média da
graduacio
anterior
(acesso), Notas
dos exames de
acesso, Nota
média do
primeiro
semestre e nota
média do
segundo
semestre

Portugal

Binario de
desisténcia

Nominal,
correspondente
a performance
no fim de curso

Tabela 4 - Extracao dos algoritmos utilizados, incluindo os de treino (ML), e algoritmo que treina
o melhor modelo de cada artigo analisado

(68]

[69]

[70]

[71]

(67]

[72]

(73]

[74]

[75]

Nenhum

Nenhum

Nenhum

Nao
mencionado

Nao
mencionado

Nenhum

Nenhum

Ordinal
Encoder

One-Hot
Encoder

Nenhum NB, RF, SVM, NN,
LoR, KNN
Nenhum RF, C4.5,NN
(MLP),NB,DT
Nenhum RF
Nenhum RF,NN (MLP) e
LoR
NB, DT, SVM, LoR,
SMOTE NN, KNN
Nenhum SVM
Nenhum NN (MLP), LoR

SMOTE, Random

Oversampling, DNN, DT, LoR,
ADASYN, SMOTE SVM, KNN, RF, GB
ENN

RF, XGBoost, GB,
Welania Feed-Forward NN

35

RF com 74.6% exatidio, 75.2%
precisio, 74.6% recall e 72.1%
F1

C4.5 com 86.2% de exatidao

RF com 95% exatido, 85%
recall, 95% precisao e 97%
AUC

RF com 81% de exatidao

Ensemble dos algoritmos com
75.9% de exatidao

SVM com 79% de AUC

NN (MLP) com 90% exatidao

DNN com 89% F1-Score
(média ponderada)

Stacking Ensemble dos
algoritmos com 92% F1-Score
(média ponderada)

Nao

Nao

Nao

Nao

Nao

Nao

Nao
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One-Hot SMOTE e Tomek Ensemble dos algoritmos com .
[76] Encoder Links GB, RF, SYM 75% de recall * Néo
Néo RF, DT, SVM, NB, RF com 96.1% exatidao e recall
[77] Nenhum Bagged Trees e e precisao superiores a 90% Nao

mencionado .
Adaptive Trees para todas as classes

3.3. Discussao dos resultados

A analise dos artigos revelou que todos os autores investigaram, com base em
técnicas de ML, solugcdes capazes de identificar alunos com maior risco de desisténcia
ou com dificuldades em concluir os seus estudos com sucesso. Embora todos os estudos
tenham procurado solugdes para problemas semelhantes, constatou-se que os
diferentes estudos realizaram diferentes tipos de predi¢do pelos modelos de ML.
Importa destacar que, apesar da diversidade nos tipos de predic¢do, todas as solucdes
sdo fundamentadas em classificadores.

Estes diferentes tipos de predicao analisados podem ser agrupados em quatro
categorias: predicao do intervalo de nota (de um exame ou avalia¢do futura); situacao
final ou desempenho académico; indicacdo de possivel desisténcia do curso; ou
indicacdo de que o aluno irad reprovar ao fim do ano ou na avaliacdo da unidade
curricular (UC). Depois de serem contados o nimero de estudos em cada uma destas
categorias, conforme ilustrado na Figura 11, verifica-se que a predicao de desisténcia
¢ a mais comum. Em contraste, a predicao do intervalo de nota foi a menos frequente,
pois, foi apenas abordada por um estudo.

6
5
4
3
2
1
0
Intervalo de nota Situacéao final ou Desisténcia Aprovaciao/Reprovagéao
desempenho
académico

Figura 11 - Grafico de barras com o tipo de predicdes feitas pelos estudos analisados

Adicionalmente, quando verificado o pais associado a cada um dos estudos ou dos
dados utilizados pelos autores, é evidente que solucdes para este tipo de problemas

sao exploradas globalmente. Dos 11 estudos analisados, nenhum pais aparece mais de
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uma vez e confirma-se a existéncia de paises de continentes diferentes, o que indica
uma ampla distribuicdo geografica nos estudos analisados. Contudo, os autores de [74]
ndo fornecem qualquer indicagdo sobre o pais ou a instituicao de ensino associada aos
dados utilizados. No entanto, pode-se inferir que os dados sdo provenientes da
Universidade de Almangora, no Egito, uma vez que esta é a universidade a qual os
autores estdo vinculados, seja como estudantes ou profissionais.

Dado que os estudos analisados foram realizados por autores de diferentes paises
e continentes, observou-se também uma variacdo nos dados disponiveis e utilizados
em cada investigacdo. Esta diferenca é esperada, considerando que as diversas
instituicbes operam de maneira distinta e, por conseguinte, possuem dados que
refletem as suas necessidades especificas. Contudo, é possivel identificar semelhancas
nos dados utilizados, especialmente nos dados individuais (socioeconémicos ou
sociodemograficos) dos alunos, como sexo, idade, habilitagdes académicas anteriores,
habilitacdes académicas dos pais, entre outros. No entanto, os dados académicos sao o
que possuem mais diferencas entre estudos, uma vez que cada instituicao possui
métodos de avaliacdo diferentes.

Porém nem todos os estudos optaram por utilizar as mesmas categorias de dados
no treino dos seus modelos de ML. Uns optaram pelo uso de dados individuais dos
alunos bem como dados académicos, enquanto outros apenas consideraram dados
académicos (avaliagdes, assiduidade, curso frequentado, entre outros). Uma vez que é
raro o caso de utilizagdo dos mesmos atributos, foi criado um grafico circular (Figura
12) com apenas trés categorias, mais abrangentes, e sdo contabilizadas as ocorréncias
do uso de cada categoria. Desta forma, ao ser observada a Figura 12, verifica-se que
apesar de todos os estudos terem usado dados académicos, apenas cinco optaram
também por utilizar dados individuais do aluno [67], [71], [73], [76], [77].
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Individuais
(socioeconomicas e/ou
sociodemograficas) -5

Outros -1 Académicas -11

Figura 12 - Grafico circular das categorias de dados mais utilizados e o seu niUmero de
ocorréncias

A justificagdo por de tras da exclusdo do uso de dados individuais do aluno sé foi
apresentada em dois estudos. Os autores de [68] referem que no seu caso é apenas
pretendido analisar o impacto das avaliagdes anteriores na predi¢cao de uma avaliacao
futura, enquanto os do estudo [69] referem o desejo de verificar unicamente o impacto
da assiduidade dos alunos na sua predicao da situacdo final do ano letivo de um aluno.
Adicionalmente, é importante destacar que a ocorréncia da categoria “Outros” refere-
se ao estudo [70], pois, este utiliza dados temporais de atividades extracurriculares.

Relativamente a identificacdo dos atributos mais relevantes do respetivo dataset
utilizado no treino, apenas quatro estudos analisados forneceram essa indicagao [69],
[73], [75], [77]. Dado que os dados variam de instituicdo para instituicao, como ja
mencionado anteriormente, nao ha semelhangca evidente entre os atributos
identificados como mais relevantes nestes quatro estudos. O estudo [69] destaca as
semanas (onde cada uma contém informacao das preseng¢as) mais importantes e a
escola frequentada; no estudo [73] os principais atributos sdo o ranking percentual do
aluno, se o mesmo solicitou empréstimo, o nimero total de faltas e o nimero de
cadeiras em alerta. Ja no estudo [75], as notas em diferentes avaliacdes ("tests",
"access", "project") sdo os atributos mais relevantes, enquanto o estudo [77], que
apresenta uma ligeira semelhanca com [75], destaca a média da graduacao anterior, a
nota dos exames de acesso, a média do aluno no fim do primeiro semestre e a do
segundo semestre.

No que diz respeito ao momento temporal em que sdo utilizados os modelos de ML
para predizer o valor da classe, este depende sobretudo dos dados necessarios e
utilizados no treino. Caso os modelos utilizem dados académicos como a assiduidade
e/ou avaliacdes, como € o caso dos estudos [68], [69], [72], [74], [75], [77], estes sb
conseguem realizar predi¢des depois de serem recolhidos esses dados, que por sua vez
s6 podem ser feitos depois de um periodo de tempo apéds o inicio das aulas. Contudo,
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determinados estudos possuem como um dos objetivos a identificacdo do momento
mais antecipado possivel, como é o caso dos estudos [69], [72]. No entanto, também
pode ser proposto a predicdo em varios momentos do percurso do aluno como é o caso
do estudo [76].

Desta forma, observou-se uma diversidade no momento (ou primeiro momento
como € o caso de [76]) em que a predicdo é realizada pelos modelos de ML, conforme
se pode ver na Figura 13. Esta figura permite também concluir que o momento com
mais ocorréncias, embora um numero reduzido (trés), acontece depois do ato da
matricula e/ou inscricdo no ensino superior [67], [71], [76]. Adicionalmente, é
importante destacar que dois estudos, [70], [75], ndo indicaram o momento associado.

B Exames intercalares m Fim da terceira semana de aulas
H Desconhecido W Apds matriculagao/finscrigao do aluno
® Fim da terceira ou sexta semana de aulas ®m Fim do primeiro ano

m Fim do primeiro semestre
Figura 13 - Momentos de predicao das varias investigacdes do estado da arte

Por vezes, parte dos dados utilizados no treino de modelos ML necessitam de uma
transformacao adicional, pois, os modelos ndo os conseguem utilizar na sua
representacao original. Posto isto, apenas em trés estudos ([74], [75], [76]) os autores
mencionam o algoritmo utilizado neste processo. Destes, dois utilizaram o algoritmo
One-Hot Encoder ([75], [76]) e um ([74]) utilizou Ordinal Encoder. Ja os restantes
estudos, caso tenham recorrido a este processo, nao indicaram o uso de um algoritmo
especifico.

Adicionalmente, a analise dos 11 estudos revelou que apenas trés deles ([67], [74],
[76]) optaram por utilizar algoritmos de balanceamento de dados. Este processo,
considerado crucial por todos os trés estudos, foi fundamental para equilibrar a
representacdo de cada valor possivel da varidvel predita (classe), o que levou os
autores a obter melhores desempenhos dos seus modelos de ML treinados. Todos eles
empregaram o algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). No
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entanto, o estudo [74] também comparou os seus resultados utilizando Random
Oversampling, ADASYN e SMOTE ENN, enquanto o estudo [76] fez uma comparagao com
o algoritmo Tomek Links. Ap6s a comparagao dos resultados com e sem a aplicacdo
desses algoritmos, os trés estudos concluiram que o SMOTE proporcionou os melhores
resultados.

No que diz respeito aos algoritmos utilizados pelos autores na sua investigacao,
verifica-se que, no total, foram referenciados e utilizados 12 algoritmos distintos.
Contudo, dado que foram usadas varias tipologias de redes neuronais, todas foram
agrupadas sob a designacao NN (Neural Network). Para uma visualizagdo mais clara, e
dado que a contagem de uso por simples observacdo e contagem das ocorréncias na
Tabela 4 nao é ideal, foi criado um grafico de barras, conforme ilustrado na Figura 14.

Adaptive Trees

Bagged Trees
XGBoost

GB

DT

C4.5

KNN

LoR

NN

SVM

RF

NB

o
=
L]
w
s
[5)]
@
-
=)
w

Figura 14 - Nimero de usos por cada algoritmo de ML utilizado

O grafico da Figura 14 revela que o algoritmo mais utilizado nos diferentes estudos
€ 0 Random Forest, com 8 ocorréncias. Em seguida, destacam-se os algoritmos
baseados em redes neuronais (NN), com sete utilizagdes, e o algoritmo SVM, com seis.
Adicionalmente, é importante denotar que dois estudos ([74], [76]) referenciaram e
utilizaram apenas um algoritmo, sendo estes o Random Forest e o SVM, respetivamente.
Por fim, no que diz respeito ao nimero de utilizacdes, observa-se que quatro dos 12
algoritmos foram referenciados apenas uma vez: Adaptive Trees e Bagged Trees por
[77], XGBoost por [75], e, por ultimo, C4.5 por [69].

No que diz respeito ao algoritmo de ML que os autores indicam como sendo o mais
eficaz na fase de criacdo e treino dos seus modelos preditivos, o Random Forest revela-
se como 0 mais mencionado. Em seguida, a técnica de Ensemble com 3 mengdes, que,
curiosamente, ndo esta representada na Figura 14. Isto ocorre porque nao se trata de
um Unico algoritmo considerado como melhor, mas sim de uma técnica que combina
diferentes algoritmos utilizados pelos autores, que por sua vez mostrou-se superior em
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comparacao ao uso isolado de cada algoritmo. Contudo, é importante destacar que uma
das referéncias ao algoritmo Random Forest ([70]) e a Unica ao algoritmo SVM ([72])
provém de estudos que utilizaram exclusivamente esses mesmos algoritmos.

SVM-1

Ensemble - 3

Figura 15 - Algoritmos de ML referenciados como o melhor para o treino

Por udltimo, mas ndo menos importante, é relevante destacar que nenhum dos
estudos analisados mencionou a implementacao pratica das solu¢des propostas. Esta
observacgdo é particularmente significativa, pois, embora muitos estudos apresentem
resultados promissores, ndo ha evidéncias de que o uso de técnicas de ML tenha
efetivamente contribuido para a reducao do insucesso escolar nas instituigoes.

3.4. Principais conclusées

A andlise de 11 estudos distintos demonstrou que problemas relacionados ao
ensino superior sao investigados com técnicas de ML em diversas partes do mundo. No
entanto, embora todos os estudos procurem solugdes de identificagdo de alunos em
risco ou com maiores dificuldades, as predi¢des investigadas como parte da solucdo
variam. A predicdo mais comum entre os estudos é se um aluno ira desistir ou nao, o
que esta diretamente alinhado com uma das predi¢es investigadas neste trabalho.
Ainda assim, os autores desses estudos também identificaram outras predi¢des, como
a previsao do intervalo de nota de uma avaliacdo futura ou a aprovacao/reprovagdo de
uma UC, consideradas igualmente cruciais para a identificacdo de alunos em risco.

Esta analise também revelou diferencas significativas nos dados utilizados pelos
diversos estudos, refletindo as particularidades das instituicbes que operam em
diferentes paises e, por sua vez, de maneiras diferentes. Curiosamente, verificou-se que
apenas cinco estudos ([67], [71], [73], [76], [77]) incorporaram dados individuais dos
alunos, além dos dados académicos, nos seus datasets de treino. Esta observacao é
especialmente relevante, uma vez que era esperado um maior uso do tipo de dados
individuais, bem como um impacto preditivo maior deste tipo de dados. No entanto,
depois de analisadas as avaliacoes dos modelos de ML dos diferentes trabalhos,
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verificou-se que o uso exclusivo de dados académicos revela-se tdo eficaz quanto a
combinacao destes com dados individuais dos alunos.

No que diz respeito a codificacdo de dados, constatou-se que poucos estudos
mencionaram como modificaram os dados nominais para acomodar os algoritmos de
ML, sendo que esta informacao foi apenas fornecida por trés estudos diferentes ([74],
[75], [76]). Embora parte dos dados de maioria dos estudos analisados seja numérica,
como as notas das avaliacdes realizadas pelos alunos, trés estudos ([67], [71], [77]) ndo
detalharam como realizaram de codificacdo dos seus dados nominais. Uma vez que
utilizam este tipo de dados, seria vantajoso especificar como foram codificados, devido
ao impacto que esse processo tem no treino dos modelos ML, especialmente neste
contexto [78]. Uma excec¢do € o estudo [73], que apresentou dados nominais binarios
(apenas dois valores possiveis), o que leva a presumir que foi realizada uma codificacao
binaria de cada atributo.

7

Adicionalmente, é importante destacar a diferenca de momentos de predicdo
abordados por cada estudo, uma vez que os autores devem considerar o tempo
necessario para implementar interven¢des ou processos que auxiliem os alunos
identificados. Quanto mais cedo a predicdo for realizada, mais eficazes poderao ser
essas intervengdes, um ponto mencionado e desejado por todos os estudos analisados.
No entanto, apenas trés estudos ([67], [71], [76]) efetuaram predi¢cdes no momento da
matricula ou inscricdo do aluno, que é precisamente o momento de predi¢do a ser
investigado no presente trabalho. Ja os restantes estudos, a excecao de dois que nao
especificam o momento de predigcdao ([70], [75]), necessitam sobretudo de dados
académicos do aluno, como as notas das avaliagdes ou as faltas, que por consequéncia,
sO conseguem realizar predi¢cdes apos a recolha dessas informacoes. Esta abordagem
pode limitar a capacidade de intervengdo antecipada, uma vez que as predi¢cdes sdo
feitas ja ao fim do primeiro semestre ([74]) ou até mesmo s6 ao fim do primeiro ano
([73], [77]), altura em que alguns problemas académicos graves podem ja estar a
impactar negativamente os alunos.

Quando identificados os algoritmos de ML utilizados para o treino, constatou-se que
0 Random Forest se destaca como o mais promissor, sendo ndo apenas o mais utilizado,
mas também frequentemente apontado como o algoritmo que treina o melhor modelo
preditivo. E importante ressaltar que, embora as técnicas de uso de ensembles tenham
sido identificadas trés vezes ([67], [75], [76]) como as mais eficazes, estas combinam
diferentes algoritmos de ML, e apenas o ensemble de [67] ndo inclui o Random Forest.
Desta forma, estes resultados sugerem que o Random Forest se adapta particularmente
bem a este tipo de problema, mostrando-se eficaz na identificacdo de alunos em risco.

Por fim, embora os resultados dos estudos analisados sejam positivos, os modelos
preditivos permanecem teoéricos e ndo foram aplicados em contextos reais.
Adicionalmente, importa destacar que esta conclusao se fundamenta apenas nas
informacgdes disponiveis nos estudos, e é possivel que certas solugdes tenham sido
implementadas, mas ndo divulgadas. Além disso, a necessidade de atualizar os modelos
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de ML com dados de novos anos letivos nao recebeu a devida atengdo. A atualizagdo
continua é fundamental para que os modelos se adaptem a possiveis alteracdes no
perfil dos alunos. Esta necessidade também permite validar a eficadcia dos modelos e
avaliar se a adigdo de novos dados ou o treino com dados mais recentes (por exemplo,
dos ultimos dois anos letivos) proporciona melhorias significativas.
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4. Tecnologias e ferramentas utilizadas

Para a elaboragdo deste trabalho foi necessario utilizar varias tecnologias e
ferramentas. Estas serdo apresentas, neste capitulo, juntamente com a justificagdo da
escolha de cada uma.

4.1. Python

Python é uma linguagem de programacdo de alto nivel, orientada a objetos e
interpretada. Adicionalmente Python é dinamicamente tipada, ou seja, uma variavel ao
longo do seu uso pode mudar de tipo. Por exemplo, da primeira vez que uma variavel
¢ usada pode-lhe ser atribuido um valor do tipo string e posteriormente ser-lhe
atribuido um valor numérico do tipo int ou float. E uma linguagem de programacio
considerada de facil aprendizagem devido a sua sintaxe muito semelhante ao inglés
falado [79].

Uma notavel vantagem do Python, no contexto de ML e DL, é a presenca de
bibliotecas bem estabelecidas, tais como a Scikit-Learn, TensorFlow, pylearnZ2, Keras e
PyTorch [80], [81]. A comunidade de desenvolvimento em Python também conta com
outras bibliotecas e/ou frameworks para analise e manipulacao de dados, como NumPy,
Pandas e MatplotLib [81].

Posto isto, devido a notavel presenca e progresso do Python na area de ML, analise
e manipulacdo de dados, optou-se, para o desenvolvimento deste trabalho pela
utilizagdo desta linguagem. E importante salientar que esta escolha foi sugerida e
recomendada pelos orientadores. Adicionalmente, o autor ja possuia experiéncia
prévia com a linguagem, adquirida através de estagios curriculares anteriores e do
conhecimento obtido em algumas das unidades curriculares do curso, nomeadamente
em Fundamentos de Inteligéncia Artificial e Inteligéncia Artificial, pelo que foi uma
op¢do que se mostrou 6bvia.

Por fim, interessa referir que a versdao de Python escolhida e utilizada no
desenvolvimento deste trabalho é a 3.11. Para a documentagdo do cddigo Python
desenvolvido, adotou-se o estilo numpydoc [82].

4.2. Jupyter Notebook

Jutyper Notebook é um projeto de cdédigo aberto que permite a criacdo de
documentos divididos em células. Cada célula podera conter cédigo ou texto (no
formato Markdown) e é possivel a execucdo das células de codigo selecionadas ou de
forma sequencial [83]. Esta divisdo por células permite uma melhor divisdo do cédigo
e apresentacao de resultados de execucgdo, pois, cada uma, consequentemente, possui
uma célula de output associada.
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cr_df.describe()
Executed at 2023.12.19 19:21:42 in 55

¥ 8 rows 8 rows x 7 columns
N : P s K + temperature ¢ humidity + ph + rainfall
count 2501.000000 25061.000000 2501.000000 2501.000000 2501.000000 2501.000000 2501.000000
mean 50.814474 53.734906 51.270692 25.705220 73.047488 6.450481 102.299731
std 37.1201%4 34.793029 53.340453 §5.195471 21.741411 0.749434 53.730627
min 0.600888 5.608888 5.000800 8.825675 14.258848 3.5B84752 20.211267
25% 21.000000 26.000000 21.000000 22.812125 61.385979 5.965379 64.568076
56% 37.000000 51.000000 35.000000 25.673850 81.316776 6.410441 95.994871
75% 86.000000 69.000000 51.000000 28.650039 90.546083 6.876573 119.694638
max 140.000000 145.000000 205.000000 43.675493 99.981876 9.935091 298.560117
cr_df[cr_df["1abe1"] == *rice"].describe()
Executed at 2023.12.19 19:44:03 in 4
- 8 rows 8 rows x 7 columns
N P : K + temperature + humidity : ph + rainfall
count 100.000000 100.000000 160.000000 160.000000 100.000000 100.000000 160.0000080
mean 79.890000 47.580000 39.870000 23.689332 82.272822 6.425471 236.181114
std 11.917981 7.904960 2.946167 2.031272 1.418381 0.768692 34.291825
min 60.000000 35.0000008 35.000000 20.045414 80.122675 5.0053087 182.561632
25% 69.000000 41.000000 38.000000 21.927064 80.952094 5.869992 204.334023
50% 80.600600 47.000080808 40.000000 23.734837 82.189357 6.363804 233.11985%9
75% 91.000000 54.250000 42.000000 25.513702 83.470254 7.039147 264.126903
max 99.608888 60.000808688 45.000008 26.929951 84.969872 7.868475 298.560117
import matplotlib.pyplot as plt
cr_df.hist(bins=58, figsize=(12, 8))
plt.show()
Executed at 2023.12.19 19:21:43 in 82
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Figura 16 - Exemplo de divisdo por células de codigo e output da sua execucao num ficheiro
Jupyter Notebook

A adogdo desta tecnologia, com o uso dos seus ficheiros (notebooks), prende-se
sobretudo pela vantagem, ja referida, de melhor divisdao de codigo e apresentacdao do
respetivo output. Adicionalmente, versdes semelhantes e/ou versdes adaptadas de
Jupyter Notebook (devido a ser codigo aberto) estdo a ser adotados nas grandes
plataformas de desenvolvimento de ML como o Kaggle e Google Collab.

4.3. Scikit-learn

Scikit-learn é uma biblioteca de cddigo aberto para Python que permite a utilizacao
de varios algoritmos de ML de treino supervisionado e ndo supervisionado. Esta
biblioteca foi desenvolvida com o auxilio de outras bibliotecas como a NumPy, a SciPy
e a Matplotlib. Sendo uma biblioteca com algoritmos de ML, mostra-se,
particularmente, util em problemas de classificacdo, regressdo, agrupamento
(clustering), reducdo de dimensao e métricas de comparacao e validacao dos modelos
de ML criados [84].
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Dado que o objetivo deste trabalho consiste na utilizacdo de ML para a predicdo de
nivel de risco de alunos do IPCB, esta foi a biblioteca escolhida para o treino dos
modelos de ML. Esta foi, também, a recomendacdo dos orientadores no inicio do
projeto, precisamente por ja possuir uma vasta gama de algoritmos de ML
implementados tais como: Random Forest; SVM; Naive Bayes; Arvore de decisio e
ferramentas de suporte a validacao dos mesmos como o calculo de exatidao, precisao,
recall, F1-score e validagao cruzada [84]. Salienta-se que a sua utilizacado exigiu diversas
consultas a documentacdo disponivel em [84] ao longo do desenvolvimento do
presente trabalho.

4.4, Pandas

Pandas é uma biblioteca de c6digo aberto em Python que permite a manipula¢do de
conjuntos de dados (datasets). Esta biblioteca implementa a classe DataFrame,
proporcionando uma manipula¢do de dados rapida, eficiente e indexada. Além disso,
permite a alteracdo do dataset através de remodelacdo, cortes, juncdo de datasets e
diversas outras operacoes disponiveis [85]. Na Figura 17, é demonstrado um exemplo
de como carregar um ficheiro do formato CSV (Comma-separated values) para um
objeto da classe DataFrame, seguido de uma visualizagdo simples do mesmo.

In 4 import pandas as pd
dataset_name = "Manikanta_CR"
csv_df = pd.read_csv(f"../Data/Clean/{dataset_name}.csv")

print(csv_df)

N P K ph EC s cu Fe Mn n B \
143 69 217 5.9 0.58 0.23000 10.20 116.35 59.96 54.85 21.29
176 36 216 5.9 0.15 0.28000 15.69 114.20 56.87 31.28 28.62
158 66 219 6.8 0.34 0.20800 15.29 65.87 51.81 57.12 27.59
133 45 207 6.4 0.94 ©.21800 8.48 1683.10 43.81 68.50 47.29
132 48 218 6.7 0.54 ©.19800 5.59 63.40 56.40 46.71 31.04

P A A )

613 41 23 135 5.8 1.67 0.10635 26.00 39.20 206.89 31.09 20.64
614 49 45 90 5.8 1.98 0.99229 19.00 40.20 91.12 32.68 14.91
615 131 24 121 4.9 2.24 0.08775 22.00 40.00 94.34 24.93 23.74
616 131 55 130 5.3 2.48 0.08983 15.00 41.00 92.58 45.73 21.48
617 129 34 160 4.8 1.08 0.D8869 25.00 39.00 259.93 33.49 14.106

label
pomegranate
pomegranate
pomegranate
pomegranate
pomegranate

N S R

Figura 17 - Exemplo de um DataFrame da biblioteca pandas apos ser carregado um ficheiro CSV

Devido a forma como a biblioteca Scikit-learn estd implementada, o uso da
biblioteca Pandas é um requisito. Assim sendo, o desenvolvimento deste trabalho
exigiu a utilizacao desta biblioteca o que possibilitou o carregamento, manipulacao e
armazenamento dos datasets utilizados. Para conhecer a oferta presente nesta
biblioteca, em particular para compreender o funcionamento da classe DataFrame, foi
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consultada a documentacao disponivel em [86] ao longo do desenvolvimento do
trabalho.

4.5. NumPy

Assim como as bibliotecas apresentadas anteriormente, NumPy é uma biblioteca de
codigo aberto para Python. A NumPy considera-se como uma biblioteca essencial para
a computacdo cientifica em Python [87]. Permite a utilizacio de arrays
multidimensionais (ndarray) e outros objetos derivados de arrays e matrizes.
Adicionalmente, oferece operagdes rapidas, como operacdes matematicas sob arrays,
manipulacao da forma de um array, ordenacao, selecdo, algebra linear, entre outras
funcionalidades [87].

A utilizagdo das bibliotecas Scikit-learn e Pandas necessitam da instalacao da
biblioteca NumPy. Consequentemente, esta é um requisito do trabalho, sendo essencial
para manipulagdao de arrays ou outros tipos de armazenamento de dados utilizados
com as bibliotecas atras referidas. Para a compreensdao do seu funcionamento e
utilizagdo, ao longo do desenvolvimento deste trabalho, foram efetuadas diversas
consultas a sua documentacgao disponivel em [88].

4.6. Matplotlib

No processo de anadlise de dados, a utilizacao de graficos é fundamental. Como ja
referido anteriormente, Python é uma linguagem particularmente adequada para essa
tarefa. Com o auxilio da biblioteca Matplotlib torna-se possivel criar graficos
representativos dos dados. Nesse sentido, a biblioteca Matplotlib, de c6digo aberto e
desenvolvida em Python, permite a criacdo desses graficos através de plots [89]. A
Matplotlib oferece uma ampla variedade de estilos graficos, nomeadamente graficos de
linha, dispersao, barras, caixa, pie, histogramas, entre outros presentes em [90]. Na
Figura 18 sao apresentados alguns dos estilos de graficos disponibilizados por esta
biblioteca.
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I I ]

hist(x) boxplot{X) errorbar(x, y, yerr, violinplot(D)

xerr)

eventplot(D) hist2d(x, y) hexbin(x, y, C) pie(x)

ecdf(x)

Figura 18 - Exemplos de estilos de graficos que é possivel criar usando a biblioteca Matplotlib

Uma vez que as bibliotecas Pandas, NumPy e Scikit-learn requerem a instalacao
desta biblioteca para o seu funcionamento, a sua utilizacdo mostra-se essencial para
analise dos datasets utilizados neste trabalho. Adicionalmente, esta biblioteca pode ser
complementada com a biblioteca seaborn, que sera apresentada de seguida. Tal como
para as bibliotecas atras descritas, a utilizacdo da Matplotlib implicou a consulta e
estudo da respetiva documentacdo disponivel em [91].

4.7. Seaborn

A seaborn é uma biblioteca de visualizacdo de dados em Python, baseada na
biblioteca Matplotlib, que possibilita a exploracdo e representacao grafica de dados
como anteriormente descrito [92]. Foi desenvolvida por Michael Waskom e continua a
servir como uma interface de alto nivel, melhorando a experiéncia de uso da biblioteca
Matplotlib [92].

A adocgao desta biblioteca neste trabalho deve-se, principalmente, a facilitacao na
criacdo de graficos. Ao longo do desenvolvimento, percebeu-se que a criacao de
determinados graficos com a Matplotlib apresentava-se mais complexa em
comparacao a utilizacdo desta biblioteca. A Figura 19 (retirado de [93]) ilustra uma
comparacgao direta do c6digo necessario para a criacdo de um simples grafico com a
biblioteca Matplotlib, presente na parte superior da Figura 19, e com a biblioteca
seaborn presente na parte inferior da figura. Mais uma vez, relembra-se que a sua
documentacdo, acessivel em [94] foi consultada ao longo do desenvolvimento do
trabalho.
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read_csv('flights.csv') - /

¥x='year', y='passengers', data=flights) 2004
150 /

Figura 19 - Comparacao do codigo necessario para um grafico simples usando as bibliotecas
matplotlib e seaborn

4.8. PyCharm

A ferramenta PyCharm é um ambiente de desenvolvimento integrado (do inglés,
Integrated Development Environment, IDE) para a linguagem de programacao Python.
PyCharm é uma ferramenta da propriedade da empresa JetBrains e possui suporte
multiplataforma, estando disponivel nas plataformas Windows, macOS e Linux.
JetBrains considera esta como uma ferramenta indicada para desenvolvimento web e
ciéncia de dados (inclui ML) [95], [96].

Esta ferramenta esta dividida em duas versdes, a paga denominada por PyCharm
Professional Edition, e a gratuita, PyCharm Community Edition. Ambas as versoes
possuem suporte de desenvolvimento e escrita de coédigo em Python, suporte a
notebooks de Jupyter e controlo de versdes (Git). Ja a sua versao paga, Professional
Edition, possui suporte de interpretadores remotos, visualizacdo e manipulagdo de
bases de dados, ferramentas adicionais de analise de dados (como visualizacao de
DataFrames, em tempo real, da biblioteca Pandas (ver Figura 20, retirada de [97]) e
um depurador de c6digo mais avanc¢ado [95], [96], [98].
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I survey [ main.py

% mainpy
DATA_DICTIONARY

DATA_DI

Format

thon_mair

5t'>: [‘python_main

Figura 20 - PyCharm Professional Edition, visualizacao de um objeto DataFrame em tempo real

Uma vez que o autor do trabalho ja estava familiarizado com esta ferramenta e
possuia acesso as versdes pagas da mesma, como estudante de uma instituicdo de
ensino, a escolha desta ferramenta pareceu 6bvia. A integracado de controlo de versoes,
suporte a notebooks de Jupyter e ferramentas adicionais de andlise de dados foram os
fatores decisivos para a escolha desta ferramenta.

4.9. Webstorm

A ferramenta Webstorm [99] é também um IDE desenvolvido pela JetBrains. Esta é
projetada para o desenvolvimento de cédigo em Javascript, Typescript, HTML e CSS,
sendo assim ideal para o desenvolvimento web. A ferramenta oferece suporte
abrangente as bibliotecas de Javascript, como React, Angular e Node.js, entre outras
[100]. Como parte da suite de IDEs da JetBrains [101], o Webstorm esta disponivel para
instala¢do nas plataformas Windows, macOS e Linux.

Ao contrario do PyCharm, a ferramenta Webstorm ndo possui uma versao gratuita.
No entanto, dado que o autor possui uma licenca escolar, esta permite a descarga e
acesso a mesma. Adicionalmente, devido a familiaridade do autor com o ambiente de
desenvolvimento do PyCharm, foi escolhida a utilizacdo do Webstorm, pois ambos
possuem um comportamento de desenvolvimento muito semelhante. As
funcionalidades que justificaram essa escolha incluem os atalhos para diversas ac¢des,
o preenchimento automatico e inteligente de cédigo (com suporte para diferentes
bibliotecas), a procura instantanea de ficheiros, a¢des, funcdes e variaveis por nome
em todo o projeto, e a procura e pré-visualizacao de excertos de cddigo em qualquer
ficheiro.

Além disso, a ferramenta permite a definicdo, programacdo e execucdo de
diferentes acoes da biblioteca em questao, tanto para o desenvolvimento (alojamento
do ambiente de desenvolvimento) quanto para as etapas de compilagdo do c6digo para
ambientes de producdo. Por fim, é importante destacar que esta ferramenta foi
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utilizada para o desenvolvimento da interface da prova de conceito, que tem como base
a biblioteca SvelteKit, uma biblioteca de Javascript e Typescript.

Find in Files File mask:

te-announcer” aria-live="assertive" aria-atomic="true" style= n: absolute; left: 0; root.svelte 52
<dli
<diy

=]

root.svelte

Figura 21 - Exemplo de procura e pré-visualizacdo de elementos div de todos os ficheiros de um
projeto SvelteKit aberto na ferramenta WebStorm

4.9. GitHub

A plataforma GitHub permite a hospedagem de codigo aberto ou ndo (deixando ao
critério do utilizador) com o auxilio da ferramenta de controlo de versdes Git. A
utilizacdo da ferramenta Git e a plataforma GitHub permite uma melhor visualizacdo
das altera¢des para cada versao criada (ver Figura 22), colaboracdo com outras
pessoas, criagdo de branches (ramificagdes), criacdo de pipelines, criacdo de tickets
informativos de problemas ou novas funcionalidades e essencialmente a capacidade de

acesso ao codigo ou ficheiros a partir de qualquer dispositivo com um navegador web
[102].

A decisdo de utilizar o GitHub e o Git revelou-se fundamental para o
armazenamento, registo e gestdo das diferentes versdes do codigo fonte criadas ao
longo do desenvolvimento. Esta plataforma permite a visualizacdo da evolugdo do
projeto através dos commits e, caso uma nova versdao ndo funcione corretamente,
possibilita a reposicdo do codigo fonte para uma versdao funcional anterior.
Adicionalmente, esta plataforma e ferramenta permitem que o desenvolvimento
continue em diferentes dispositivos, uma vez que as versdes sdo armazenadas nos
servidores do GitHub. Assim, é possivel efetuar a descarga do cddigo fonte e modificar
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o mesmo em qualquer dispositivo que permita a execucdo de comandos da ferramenta
Git.

e miguelmagueijo committed 2 weeks ago

1 parent e569be@ commit c5d4423
Showing 2 changed files with & additions and 2 deletions. Whitespace | Ignore whitespace Split | Unified
w : 7 HEEN | UI/src/components/ModelForm.svelte f_[,:]

X @@ -60,8 +68,11 @@

@
3
D

68 <form action="{baseUrl}/predict/{id}" on:submit|preventDefault={predictClass}>

61 <div class="grid gap-4 features-grid-columns">

@ o
P

1#each features as fName }

s (=7
63 - <dive
B4 - ¢label for="input_{ fName }" class="block font-semibold
capitalize truncate":
B3+ <div class="relative">
64+ <div class="absolute hidden bottom-[1@88%] left-@ right-@ text-xs
text-green-58 bg-green-958 p-2 z-18 rounded">
B  + { featuresMetadata[fName].help }
BE  + <fdiv>
67  + ¢label for="input_{ fName }" class="block font-semibold
capitalize truncate overflow-visible">
65 68 { flame } {featuresMetadata[fName].full_name ? " (%
{featuresMetadata[fName].full_name})” : ""}
66 ] </label>
B7 7a ¢input class="w-full border-2 border-green-58@ px-2 py-1"
type="number" id="input_{ fName }" name={ fMame }
step="{featuresMetadata[fName].type.includes{"int") ? "1™ : "@.80081"1"
placehoclder="8" required:>
e

Figura 22 - Exemplo de alteracdes de um ficheiro entre a peniltima e Gltima versao no GitHub

4.11. Weka

0 Weka é uma aplicacdo de c6digo aberto desenvolvida em Java, composta por uma
variedade de algoritmos de ML direcionados para tarefas de pré-processamento e
analise de dados [103], [104], também denominado por data mining. Esta aplicacao
permite treinar modelos de ML capazes de realizar tarefas como a selecdo de atributos,
classificacao, regressao, agrupamento (clustering) e criacdo de regras de associacao.

A Figura 23 apresenta a interface grafica desta aplicacdo apds ser carregado um
ficheiro com dados representativo do problema de identificacdo de alunos em risco de
desisténcia. Nesta figura, é possivel visualizar a distribuicdo de instancias para o
atributo “tipo_ingresso”, onde a cor azul representa alunos que ndo desistiram dos
estudos e a cor vermelha representa os alunos que desistiram.
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&) Weka Explorer = [m] pd
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize
Open file.. Open URL... Open DB... Generate... Edit... Save...
Filter
Choose None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: select_digtalis_v2 Attributes: 34 Name: tipo_ingresso Type: Nominal
Instances: 3767 Sum of weights: 3767 | Missing: 0 (0%) Distinct: 12 Unique: 1 (0%)
ibatey No. Label Count Weight
Al None Invert Pattemn 1 CE- Estudantelnte.. 926 926
2 Regimes Especiais (.. 123 123
No Name 3 CE-CTeSP 397 397
1 eurso 4 CE-Csup 67 &7
2| etes_matriculados 5 Concurso nacional .. 1802 1802
3 etes_creditados 6 Mudania de Curs.. 39 39
4[| etes_realizados 7 MudaniSa de Curso 62 82
5 [l tipo_ingresso 2 Reingresso 1 1
& abandonz 9 CE-M23 43 23
7[ | e feminino 10 CE-CET 9 9
8L Inacionalidade Class: abandena (Nom) | Visualize Al
9| naturalidade
10 idede 1o02
11 Jregime
12| hab_pai
13| hab_mae
14| sit_pai
15 sit_mae
16| grp_prof_pai 28
17| grp_prof_mae
18| distrito
19| estudante_atleta_ipch -
I i
123 85
[ — e e 1 . [T |
Status
oK Log o "

Figura 23 - Interface grafica da aplicacao Weka

A decisao de utilizar esta aplicagdo deve-se ao facto de esta possuir determinados
algoritmos ndo implementados na biblioteca Scikit-learn, nomeadamente: OneR, ZeroR,
REPTree e J45. Estes algoritmos foram utilizados para comparar os resultados de treino
com aqueles obtidos a partir dos modelos treinados através da biblioteca Scikit-learn.
Outra razao que motivou a escolha desta aplicacdao em vez de bibliotecas de Python é a
existéncia de interface grafica que por sua vez é facil de interagir e compreender. Ja a
utilizacao de bibliotecas de Python, exigiria o desenvolvimento de c6digo adicional, que
potencialmente poderia ndo ser enriquecedor para o trabalho, uma vez que o objetivo
é apenas comparar resultados e ndo treinar modelos prontos para serem utilizados em
contextos reais. Por ultimo, a utilizacdo desta aplicagdo permitiu, ocasionalmente,
visualizar os dados de diferentes datasets sem a necessidade de escrever ou alterar

codigo.
4.12. SvelteKit e Typescript

SvelteKit [105] é uma biblioteca de Javascript de cédigo aberto destinada ao
desenvolvimento web [106]. Esta permite a divisdo de uma pagina web em diversos
componentes, compostos por codigo HTML, CSS e/ou Javascript, que podem ser
reutilizados em outras pdaginas web. Além disso permite aos desenvolvedores
escreverem codigo Typescript [105], [107] nos seus componentes, layouts e paginas

web.

Typescript, desenvolvida pela Microsoft, € um superconjunto de Javascript [108],
[109] que introduz tipos estaticos, tornando a codificacao de codigo Javascript
semelhante a codificacdo de outras linguagens de baixo nivel e estaticamente tipadas,
como C, Go e Java. E importante referir que todo o cédigo Typescript codificado acabara

por ser convertido em codigo Javascript, sendo assim possivel de executar nos
53



Miguel Alexandre Salvado Magueijo

navegadores webs, como o Google Chrome, Firefox, Safari, entre outros, dos diferentes
utilizadores.

A escolha do SvelteKit torna-se essencial devido as suas funcionalidades de criacdo
de paginas web, componentes reutilizaveis e layouts de paginas. Esta escolha evita a
necessidade de alterar indmeros ficheiros HTML sempre que ha modificacdes a serem
feitas a barra de navegac¢ao ou no rodapé do website. A Figura 24 mostra um exemplo
de cédigo de um ficheiro Svelte, que define um layout base aplicado a todas as paginas
web. Neste exemplo, todas as paginas partilharam a mesma estrutura base, barra de
navegacao e rodapé, e o restante contetido (HTML, CSS e/ou JavaScript) sera HTML
"<slot />" (linha 20 da Figura 24).

Além disso, devido a experiéncia de desenvolvimento web do autor, que ja possui
familiaridade com o uso desta biblioteca, SvelteKit, a escolha de outra alternativa nao
foi ponderada. Assim, a biblioteca SvelteKit foi utilizada para o desenvolvido da
interface da prova de conceito que sera posteriormente apresentada neste documento.
A versdo da biblioteca SvelteKit utilizada é a 2.5.18 (Svelte - 4.2.18).

<script lang="ts"> Show componentusages
import *../app.css®;
import type { LayoutData } from "./$types”;

export let data: LayoutData; Show usages Miguel Magueijo
</script>

<div class="min-h-screen grid grid-rows-[auto_1fr_auto]">
<nav c¢lass="p-4 border-b-2 border-gray-400 bg-gray-400/10 flex justify-between items-center®>
<a class="text-x1 font-bold® href="/">
<span class="text-theGray">Reve/span><span class="text-theBlue">Up</span>

<[a>
{#if data.hasRevSession}
<div=
<a href="/logout" data-sveltekit-reload> Logout </a>
<fdiv>
{/if}
</nav>
<main=
<slot />
</main>

<footer class="flex justify-between items-center p-4 bg-gray-460/10 border-t-2 border-gray-486°>
<a class="text-x1 font-bold®" href="/">
<span class="text-theGray">Rev</span><span class="text-theBlue">Up</span>
<fa>
(p)
Desenvolvido por
<a class="font-bold underline® href="https://qithub.com/miguelmagueijo”>
Miguel Magueijo
<fa>
@ 2024
</p=
</footer>
<fdiv>

Figura 24 - Ficheiro da biblioteca SvelteKit responsavel pelo layout de todas as paginas

4.13. FASTAPI

O desenvolvimento da REST API da prova de conceito foi possivel através da
utilizacdo da biblioteca FASTAPI [110]. Esta é uma biblioteca de cddigo aberto
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desenvolvida em Python, dedicada ao desenvolvimento de APIs, nomeadamente REST
APIs para websites. A FASTAPI permite ao desenvolvedor definir multiplas rotas HTTP,
associando func¢des a cada uma delas. Dessa forma, quando é efetuado um pedido HTTP
a uma rota definida, a fun¢do correspondente é executada, retornando uma resposta,
que por omissdo é no formato JSON. A Figura 25 ilustra a associacao de uma func¢do a
rota “/user/”, a qual recebe um nome de utilizador (“username”) como parametro e
retorna os dados desse utilizador presentes na base de dados. Além disso, a biblioteca
FASTAPI permite o retorno de respostas HTTP de erro quando determinadas condigdes
sao verificadas, como exemplificado nas linhas 141 e 142 da Figura 25, onde uma
resposta de erro é gerada caso o utilizador ndo seja encontrado na base de dados.

& (@app.get("/user/{username}")
async def get_user_by_username(username: str, request: Request):
with request.state.db.cursor(row_factory=class_row(DBUser)) as cursor:
cursor.execute("SELECT id, username, is_active FROM auth.user WHERE username = %s", [username])
user_data = cursor.fetchone()

if vser_data is None:
return JSONResponse(status_code=HTTPStatus.NOT_FOUND, content={"error®: ErrorMessages.user_not_found})

return JSONResponse(status_code=HTTPStatus.0K, content={"user®: {
id": user_data.id,
username®: user_data.username,
is_active®: user_data.is_active,

i3

Figura 25 - Exemplo de uma funcdo em FASTAPI associada a rota “/user/”

A decisdo de utilizar esta biblioteca teve em consideracdo o facto da biblioteca
Scikit-Learn também ser em Python. A escolha de uma biblioteca para o
desenvolvimento de uma API com uso de bibliotecas de outras linguagens de
programacao tornaria a utilizacdo dos modelos de ML produzidos pelo Scikit-Learn um
processo muito complexo e dificil de implementar, dado que estes modelos sao criados
e treinados num ambiente Python. Adicionalmente, embora existam outras bibliotecas
para desenvolvimento de APIs em Python, como Flask e Django, a escolha do uso da
biblioteca FASTAPI baseou-se no desejo do autor em aprender esta nova biblioteca, na
sua facil aprendizagem e na sua performance [111], [112] em comparacdao com as
outras duas mencionadas.

4.14. PostreSQL

PostreSQL é uma base de dados relacional e de objetos de codigo aberto e o seu
langamento foi em 1996 por PostgreSQL Global Development Group [113]. Sendo uma
base de dados relacional, esta permite a criacdo e gestao de varias bases de dados
internas e tabelas, que podem ser manipuladas, alteradas, acedidas ou removidas
através de cddigo SQL. Esta base de dados suporta uma grande variedade de tipos
dados, sendo eles: primitivos (inteiros, numéricos, texto e booleanos); estruturados
(datas, arrays, UUID, entre outros); documentos (JSON, XML e outros); tipos menos
comuns como dados geométricos e tipos customizados criados pelos seus utilizadores
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[113]. Adicionalmente, sendo um projeto de cédigo aberto, nao existe qualquer custo
associado ao seu uso e alojamento.

Dado que a prova de conceito projetada necessita de um sistema de autenticagdo, o
uso de uma base de dados € crucial. Apesar de existirem outras bases de dados bem
estabelecidas e ensinadas nas aulas, como MySQL, SQL Server e Oracle, o autor optou
por utilizar o PostgreSQL devido a sua crescente popularidade e reconhecimento [114],
[115], bem como ao custo associado (quando comparado ao SQL Server e Oracle). Além
disso, a sua escolha também se fundamentou no facto do autor ter vindo a utilizar
PostgreSQL em projetos pessoais e ndo existir qualquer requisito indicativo do uso de
outra base de dados. No entanto, caso surja a necessidade de ser utilizada uma base de
dados diferente, como MySQL, a transi¢cdo ndo sera morosa, dado que a estruturacao e
a complexidade da base de dados sao reduzidas numa fase inicial (prova de conceito).

4.15. Bibliotecas adicionais

0 desenvolvimento deste trabalho exigiu a utilizacao de mais cinco bibliotecas para
além daquelas ja apresentadas. Porém, uma vez que se considerou nao ser necessaria
a apresentacao destas bibliotecas, tendo em conta o seu papel na totalidade do trabalho
desenvolvido, e o facto de que essa apresentacdo tornaria o documento mais extenso,
optou-se apenas por fazer uma breve descricio das mesmas. Assim, as bibliotecas
adicionais necessarias para este trabalho foram: XGBoost [116], LightGBM [117],
imbalanced-learn [118], skops [119], Psycopg3 [120] e TailwindCSS [121].

As duas primeiras bibliotecas (de Python), XGBoost [116] e LightGBM [117],
permitem a utilizagdo do algoritmo com a mesma nomenclatura que a biblioteca. Uma
vez que a biblioteca Scikit-learn ndo implementa estes dois algoritmos, a sua instalagdo
é um requisito para que possam ser utilizados ambos os algoritmos no treino de
modelos de ML. Realca-se que ambas as bibliotecas dos algoritmos, XGBoost e
LightGBM, sdao compativeis com a biblioteca Scikit-learn.

A terceira biblioteca Python utilizada, imbalanced-learn [118], é destinada a
problemas de classificacao em que os dados apresentam um desequilibrio no nimero
de instancias por classe [122]. Esta biblioteca oferece a implementac¢do de diversos
algoritmos de oversampling (sobreamostragem) e undersampling (subamostragem)
para equilibrar a representacgdo da classe a predizer do dataset [118], [122]. Uma vez
que, os dados utilizados neste trabalho apresentaram um desequilibrio, foi explorado
o uso de trés algoritmos de balanceamento: SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique), Random Oversampling e Random Undersampling, numa tentativa de
melhorar os resultados obtidos.

A biblioteca skops [119] é uma biblioteca em Python que foi desenvolvida pelos
autores da biblioteca Scikit-learn. A instalacdo desta biblioteca é necessaria para
exportar os modelos de ML treinados pelos algoritmos das bibliotecas Scikit-learn,
XGBoost e LightGBM. Segue-se, assim, o que é recomendado na documentagdo da
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biblioteca Scikit-learn [123] para que a exportacdo dos modelos de ML seja feita de
forma mais segura.

A penultima biblioteca, Psycopg3 [120], é uma biblioteca de cé6digo aberto
desenvolvida para permitir com que os desenvolvedores de cddigo Python consigam
integrar e utilizar a base de dados PostgreSQL nas suas aplicacdes e/ou programas. A
sua instalacdo é essencial para que os pedidos da REST API (FastAPI) possam gerar
respostas e/ou validar dados com a informacgao existente na base de dados.

A ultima biblioteca, TailwindCSS [121] é uma biblioteca de estilos CSS com
funcionalidades semelhantes ao Bootstrap que é uma das bibliotecas mais
reconhecidas no desenvolvimento web. Complementarmente, permite modificar as
suas classes ou introduzir novas ao ser editado o seu ficheiro de configuracao [124].
Além disso, esta biblioteca esta preparada para gerar o ficheiro CSS com o tamanho
mais reduzido possivel, incluindo apenas as classes de estilo que foram efetivamente
utilizadas em nos elementos de cada pagina [125].
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5. Datasets

No ambito do projeto REVUP, que abrange os alunos do IPCB, é necessario treinar
os diferentes modelos com dados representativos desses alunos. Assim, todos os dados
utilizados para o treino e teste dos modelos de ML neste projeto provém dos sistemas
de informacao do IPCB, que armazenam dados pessoais e académicos dos alunos.

Numa fase inicial, ndo foram considerados dados provenientes de fontes externas
ou de outras instituicoes, uma vez que estes ndo representam o universo dos alunos do
IPCB e podem apresentar informagdes distintas, dificultando a sua integragdo com os
dados existentes do IPCB. Além disso, prevé-se que futuras iteracdes e/ou alteracdes
do trabalho aqui apresentado possam incluir novos atributos resultantes da recolha de
novas informagoes que originam de novas necessidades ou requisitos emergentes.

Em seguida, neste capitulo, é descrito o processo de recolha de dados e os
problemas encontrados no mesmo. E apresentada a composicio dos datasets
(atributos) originais antes de qualquer alteracdo, as etapas de pré-processamento
aplicadas, as diferentes classes possiveis e investigadas para este problema e, por fim,
uma breve visualizagdo do dataset resultante da jungao dos diversos datasets.

5.1. Recolha

Uma vez que os sistemas de informac¢do do IPCB armazenam uma vasta diversidade
de atributos, é necessario selecionar aqueles que sdao benéficos para o treino dos
modelos de ML no contexto da identificacdo de alunos em risco de insucesso escolar.
Esta escolha é crucial, pois dados como o nimero de telemével, nome e email ndo sao
Uteis para o treino e introduzem ruido, ja que sdo Unicos para cada instancia (aluno).
Adicionalmente, é necessario garantir o cumprimento das regras e leis impostas pelo
RGPD (Regulamento Geral sobre a Prote¢do de Dados), tendo sido solicitado a exclusao
de qualquer dado identificativo dos alunos dos datasets.

Dado que existe uma diversidade significativa de atributos possiveis, foi necessario
delinear um conjunto adequado para o treino dos modelos. Além dos atributos
identificados na andlise do estado da arte, foram consultadas diversas solu¢des para
problemas semelhantes na plataforma Kaggle [46]. Com a definicdo de um conjunto
possivel de atributos, foi realizada uma sessao de brainstorming com os professores
orientadores para validar a escolha dos atributos. Apds esta validacao, o respetivo
departamento interno do IPCB foi contactado pela professora orientadora Ana Paula
Silva para ser realizado a geracao dos datasets, que por sua vez os reencaminhou ao
autor ao longo que iam sendo gerados.

Assim, foi solicitado o pedido de extracdo de dados referentes aos alunos que se
inscreveram pela primeira vez em determinado ano letivo. Esta recolha inclui, além dos
dados relativos a matricula/inscricao, informagdes académicas como o ndmero de
ECTS (aprovados, reprovados, creditados, realizados) e a continuidade dos estudos

pelos alunos, entre outros. No entanto, sem qualquer dado referente a notas de
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avaliacdes, exceto a nota de acesso. Dado que a predi¢do proposta neste projeto é
realizada no ato da matricula/inscri¢do, o treino deve ser efetuado apenas com os
dados disponiveis no momento da matricula/inscricdo (maioritariamente dados
individuais), enquanto os restantes dados serdo utilizados para definir as classes a
serem previstas. Foram, assim, fornecidos ficheiros representativos de cada ano letivo,
abrangendo os periodos de 2019/2020, 2020/2021,2021/2022 e 2022 /2023, a partir
dos quais os dados foram extraidos.

A fim de validar os dados extraidos, foi realizada uma breve analise da distribuicdo
das instancias, seguida de pré-processamento, treino e testes de modelos de ML. Esta
validacdo foi crucial, pois, nas primeiras versdes dos datasets gerados, foram
identificados diversos problemas de extracdo incorreta e incompleta, com varias
instancias apresentando valores incorretos ou invalidos para o tipo de dados
associado.

Ao todo, foram realizadas quatro revisdes, nas quais foram corrigidas as
incorre¢des originadas na extra¢do dos dados e acrescentados novos atributos. Todas
estas revisdes contaram com a participacdo e feedback do autor, dos professores
orientadores, dos funcionarios do IPCB responsaveis pela extracdo dos dados e da
empresa Digitalis, que desenvolve parte do software utilizado nos sistemas de
informacao do IPCB.

Uma vez que a ultima versdo dos dados é a que ndo apresenta erros identificados
até ao momento e é a mais rica em termos de informacao, as proximas sec¢des deste
relatério, nomeadamente a composicao, pré-processamento, visualizacao dos dados,
treino e os testes dos modelos de ML, serio fundamentadas nesta versao.
Ocasionalmente, podem ser mencionados resultados de versdes anteriores para efeitos
de comparacgdo, que por sua vez estdo devidamente identificados e justificados. Esta
escolha evita possiveis confusdes de interpretacdo dos resultados presentes neste
relatério, uma vez que seriam relatados resultados enganosos e estes nao
acrescentariam qualquer valor analitico.

Por fim, a ultima versdo dos datasets inclui quatro ficheiros representativos de
diferentes anos letivos: 2019/2020, 2020/2021,2021/2022 e 2022 /2023 e conta com
um total de 4820 instancias. Cada dataset possui 39 atributos, iguais entre eles. que por
sua vez permite a combinacao e correta integracao dos quatro num s6. Contudo, nem
todos estes atributos serdo utilizados para o treino, uma vez que alguns contém
informacgdes irrelevantes para esse proposito. Todos eles atributos serao apresentados
e descritos no préximo subcapitulo, onde também sdo indicados quais serdo removidos
e quais serao utilizados nas proximas etapas do projeto aqui apresentado.
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5.2. Composicao

Conforme ja mencionado, foi necessario realizar quatro revisdes aos datasets.
Considerando que a apresentacdo detalhada da composi¢do de cada revisdo nao
acrescentaria valor significativo, visto que a ultima revisdo (versao 4) inclui todos os
atributos das revisdes anteriores, bem como outros adicionados ao longo do processo,
optou-se por apresentar apenas os atributos presentes na dltima revisao.

Antes de serem apresentados os diferentes atributos disponiveis na versao original
dos datasets (sem qualquer modificacdo ou alteracao), é necessario indicar o nimero
total de instancias que cada dataset contém. Assim, o dataset referente ao ano letivo
2019/2020 contém 1155 instancias, 2020/2021 possui 1243 instancias, 2021/2022
com 1191 instancias e por ultimo o dataset de 2022/2023 é composto por 1231
instancias. Quando combinados, obtém-se um dataset composto por 4820 instancias
diferentes.

Todos estes datasets gerados possuem exatamente os mesmos atributos,
permitindo assim que seja possivel combinar os mesmos e ndo sejam descardas
instancias por falta de valores. Ao todo existem 38 atributos distintos, que por sua vez
podem ter correlacao direta entre si, como é caso do cédigo do curso e nome do curso.

Dado que o conjunto de dados é composto por 38 atributos, uma apresentacao
detalhada em texto tornar-se-ia tediosa e extensa para o leitor. Para facilitar a
compreensao e organizagao da informagao, foi criada a Tabela 5. Esta tabela tem como
objetivo indicar o nome de cada atributo, o tipo de dado (numérico ou nominal) e
fornecer uma descrigdo do atributo, incluindo os possiveis valores para cada atributo.

Tabela 5 - Atributos que compdem os datasets originais sem qualquer alteracao

Descricao: ano letivo associada a instancia.
CD_LECTIVO humerico Valores possiveis: “201920”, “202021”, “202122”,
“202223”.

Descri¢ao: nome da escola do IPCB frequentada pelo
aluno.
DS_INSTITUIC nominal Valores possiveis: nome extenso da escola do IPCB das
seis possiveis, exemplo: “Escola Superior de Tecnologia de
Castelo Branco”.

Descri¢ao: cédigo interno do curso frequentado pelo

CD_CURSO numérico el

Valores possiveis: valor inteiro positivo

NM_CURSO nominal Descrigao: nome do curso frequentado pelo aluno.
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Anulou no ano letivo

Total ECTS
Matriculados

Total ECTS
Aprovados

Total ECTS
Creditados

Total ECTS
Realizados

Total ECTS
Reprovados

INGRESSO

PROSSEGUIU

SEXO

NACIONALIDADE

NATURALIDADE

CD_POSTAL

CD_SUBPOS

nominal

numeérico

numérico

numérico

numérico

numeérico

nominal

nominal

nominal

nominal

nominal

numeérico*

numeérico*

Valores possiveis: nome extenso do curso de licenciatura
frequentado pelo aluno, exemplo: “Licenciatura em
Engenharia informatica”.

Descrigao: indicagdo se o aluno anulou a sua matricula a
meio do ano letivo.

Valores possiveis: “S” (Sim) ou “N” (Ndo).
Descri¢ao: nimero de ECTS inscritos no primeiro ano
pelo aluno.

Valores possiveis: valor flutuante positivo.
Descrigao: nimero de ECTS aprovados do aluno ao fim do
primeiro ano. Inclui ECTS creditados.

Valores possiveis: 0 ou valor flutuante positivo

Descri¢ao: numero de ECTS creditados ao aluno em todo
0 curso.

Valores possiveis: 0 ou valor flutuante positivo

Descri¢ao: numero de ECTS realizados pelo aluno. Nao
inclui ECTS creditados.

Valores possiveis: 0 ou valor flutuante positivo

Descri¢ao: nimero de ECTS reprovados pelo aluno.
Subtragdo do niimero de ECTS aprovados a ECTS
matriculados

Valores possiveis: 0 ou valor flutuante positivo

Descri¢ao: método de ingresso do aluno

Valores possiveis: nome extenso do método, exemplos:
“Concurso Nacional de Acesso”, “CE - Estudante
Internacional”, “CE - CTeSP”, entre outros

Descric¢ao: indicacdo se o aluno prosseguiu estudos
apesar transitar de ano ou reprovar.

Valores possiveis: “S” (Sim), “N” (N&o).
Descrigao: sexo do aluno

Valores possiveis: “M” (Masculino), “F” (Feminino)
Descricao: nacionalidade atual do aluno

Valores possiveis: nome do pais, exemplo: “Portugal”,
“Brasil”, “Mogambique”, entre outros
Descricao: naturalidade do aluno

Valores possiveis: pais no caso de alunos estrangeiros,
freguesia no caso de alunos nascidos em Portugal
Descri¢ao: primeiros quatro digitos do c6digo postal atual
do aluno

Valores possiveis: nulo, valor inteiro positivo de tamanho
4, exemplos: “6000”, “2100”, “6230”, entre outros.
Descrigao: ultimos trés digitos do cédigo postal atual do
aluno
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LOCALIDADE

DT_NASCIMENTO

IDADE

TIPOS_ALUNO

DT_MATRIC

REGIME

DS_HABILIT_PAI

DS_HABILIT_MAE

SIT_PROF_PAI

SIT_PROF_MAE

GRUPO_PROF_PAI

nominal*

nominal

numeérico

nominal

nominal

nominal

nominal*

nominal*

nominal

nominal

nominal*

Valores possiveis: nulo, valor inteiro positivo de tamanho
minimo um e maximo trés, exemplos: “8”, “93”, “356”,
“479” entre outros.

Descricao: localidade associada ao c6digo postal.

Valores possiveis: nulo (quando cédigo postal também é
nulo), nome extenso da localidade, exemplos: “Castelo
Branco”, “Fundao”, “Cartaxo”, entre outros.

Descri¢ao: data de nascimento do aluno

Valores possiveis: data no formato dia/més/ano.
Descricao: idade do aluno no ano da inscrigao.

Valores possiveis: valor inteiro positivo

Descrigao: tipos de aluno internos associados ao aluno da
instancia

Valores possiveis: descricdo do tipo de aluno, quando
varios os mesmos sdo separados por virgulas. Exemplos:
“Normal”, “Normal, Trab. Estudante”, “Parcial até 30,5
ECTS” (virgula neste caso nao separa varios tipos), entre
outros.

Descricdo: data de registo da matricula pelo aluno.

Valores possiveis: data no formato dia/més/ano, pode
possuir sufixo de hora no formato hora:minutos:segundos.

Descricao: regime de aulas inscrito pelo aluno.

Valores possiveis: nome extenso do regime, exemplos:
“Tempo Inteiro”, “Tempo Parcial até 30,5 ECTS”, entre
outros.

Descric¢ao: habilitacdo académica do pai do aluno.

Valores possiveis: nulo, nome da habilitacio, exemplos:
“Ensino Médio (112 ano)”, “122 ano de escolaridade”,
“Ensino basico 12 ciclo (42 classe)”, entre outros.

Descri¢ao: habilitacdo académica da mae do aluno.

Valores possiveis: mesmos de DS_HABILIT_PAI

Descricgao: situacdo profissional do pai no ato da
matricula.

Valores possiveis: descricdo da situacio, exemplos:
“Desconhecida /Nao Tem”, “Trabalha por conta de
outrem”, “Reformado/a”, entre outras.

Descrigao: situacio profissional da mae no ato da

matricula.
Valores possiveis: mesmos de SIT_PROF_PAI

Descri¢ao: grupo profissional associada a situagdo
profissional do pai.
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GRUPO_PROF_MAE

CD_SITUA_FINAL

SITUACAO_FINAL

NT_INGRESSO

Habilitacao anterior

Inst. Hab. Anterior

Curso Hab. Anterior

Pais Ens. Secund.

Ano conclusao hab
ant.

NIVEL

nominal*

nominal

nominal

numérico*

nominal*

nominal*

nominal*

nominal*

numeérico*

nominal*

Valores possiveis: nulo, descricdo do grupo, exemplos:
“Outra situacio”, “Membro das For¢cas Armadas”,
“Trabalhadores ndo qualificados”, entre outros.
Descricao: grupo profissional associada a situagao

profissional da mae.

Valores possiveis: mesmos de GRUPO_PROF_PAI
Descri¢ao: codigo interno representativo da situacao final
do aluno

Valores possiveis: valor inteiro positivo

Descrigao: descricdo da situacio final do aluno, no
momento da extracdo dos dados.

Valores possiveis: descri¢do da situagdo, exemplos
“Normal”, “Mudang¢a de Curso”, “RECOLOCADQ”,
“Graduado”, “Anulado”, entre outros

Descri¢ao: nota de ingresso do aluno para os alunos que
ingressaram pelo concurso nacional de acesso.

Valores possiveis: nulo, nota do aluno de 0 a 200 (valor
flutuante positivo)

Descrigao: habilitacido académica anterior do aluno

Valores possiveis: nulo, descrigido da habilitagio,
exemplos: “122 ano de escolaridade”, “CTeSP”,
“Licenciatura (Pré-Bolonha)”, entre outras

Descrig¢ao: nome da instituicdo académica onde o aluno se
graduou com a habilitacdo anterior

Valores possiveis: nulo, nome da instituicdo, valores
possiveis: “Universidade Aberta, “ESTRANGEIRO”,
“Agrupamento de Escolas do Funddo”, entre outras.
Descri¢ao: nome do curso graduado da habilitacao
anterior

Valores possiveis: nulo, nome do curso, exemplos:
“Historia”, “ESTRANGEIRO”, “Ciéncias da Cultura”, entre
outros.

Descric¢ao: pais no qual o aluno se graduou do ensino
secundario

Valores possiveis: nulo, nome do pais, exemplos: “Timor”,
“Portugal”, “Cabo Verde”, entre outros.

Descricao: ano de graduagdo da habilitacdo anterior

Valores possiveis: nulo, valor inteiro positivo.

Descricao: Nivel de risco gerado pela Digitalis na query
SQL de extragdo da informacao.

Valores possiveis: “-“
2", “Nivel 3”, “Nivel 4”

(auséncia de risco), “Nivel 1”7, “Nivel

*- pode conter valores nulos/vazios
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Uma analise critica da Tabela 5, sob a perspetiva de treino de modelos de ML,
revela rapidamente a presenca de diversos atributos que ndo sio uteis para o seu
treino. No entanto, apesar de ndo serem diretamente Uteis para o treino, esses
atributos desempenham um papel importante na criacio de novas classes ou na
identificacdo dos alunos, quando utilizados como dados a serem preditos.

Adicionalmente, é crucial destacar que os dados fornecidos aos modelos de ML na
aplicacdo web devem manter esta estrutura, uma vez que a aplicacdo sera responsavel
pelo pré-processamento. O pré-processamento dos datasets em formato original sera
detalhado na préxima subcapitulo.

Por fim, é importante destacar a existéncia de atributos que possuem valores
apenas para casos especificos, como o atributo NT_INGRESSO, que se aplica
exclusivamente aos alunos que ingressaram no ensino superior no IPCB através do
Concurso Nacional de Acesso (CNA). Embora atributos como este contenham
informacgdes relevantes e potencialmente preditivas, as suas limitagdes podem impedir
que sejam considerados no treino dos modelos, uma vez que se procura abranger todos
os alunos, incluindo aqueles sem nota de ingresso.

A seguir, serd apresentado todo o processo de pré-processamento e preparacao dos
datasets para treino e/ou predicdo. Adicionalmente, serdo discutidas as restrigdes
mencionadas e as agdes tomadas para cada um dos casos.

5.3. Pré-processamento

Considerando que a maioria dos dados extraidos sdo nominais, especificamente 26
atributos, é necessario codifica-los (transforma-los) em um formato numérico para que
os algoritmos de ML da biblioteca Scikit-Learn os possam utilizar [128], [129]. Além
dessa transformacao, é importante aplicar outros procedimentos, como a remocdo de
certos atributos que nao sao benéficos para o treino, conforme mencionado
anteriormente. Assim, o processo de pré-processamento abrange todas as alteracdes
ou transformacoes aplicadas ao dataset original, incluindo: remo¢do de atributos
desnecessarios ou irrelevantes; transformagdo de atributos nominais em numeéricos;
normalizacdo de valores numéricos; entre outras. Embora este seja um processo
relativamente simples, envolve varias etapas, o que levou a criacdao de um fluxograma
(Figura 26) que ilustra todo o procedimento.
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Figura 26 - Composicao do processo de pré-processamento aplicado aos datasets

O processo de pré-processamento inicia-se com o carregamento de um ou varios
datasets (ficheiros) em objetos DataFrame da biblioteca pandas (passo 1 da Figura
26). Caso sejam carregados varios os datasets a serem pré-processados, 0s mesmos
serdo combinados (passo 2 da Figura 26). Esta combinacdo é feita de forma
incremental e consiste na realizacdao de uma copia do primeiro dataset e a essa, a adicao
do conteudo dos restantes datasets.

Devido ao facto de existirem 13 atributos com possibilidade de conter valores nulos
Tabela 5, é necessario tratar as suas ocorréncias. Uma vez que existem casos
especificos, como é o caso do atributo NT_INGRESSO, que s6 possui valor para um
grupo restrito de instancias (alunos que ingressaram pelo CNA), optou-se pela
substituicao dos valores nulos pelo valor "Desconhecido/a", passo 3 da Figura 26. Esta
abordagem fundamenta-se principalmente na preservacdao de todas as instancias, o
que permite a utilizacdo do mesmo dataset pré-processado em diferentes treinos de
modelos de ML com distintos atributos.

No entanto, é importante destacar que as instancias com o valor “Desconhecido/a”
podem ser removidas antes do treino do modelo preditivo e por um processo posterior
ao pré-processamento. Quando realizada a sua remocgdo, esta é devidamente
mencionada no treino dos modelos de ML ou na apresentacao dos seus resultados de
treino.

Posteriormente, dado que os nomes originais dos atributos possuem uma
nomenclatura incomum para manipulagao, pois, incluem espacos, caracteres especiais,
entre outros, é realizada uma renomeacao dos mesmos (passo 4 da Figura 26). Esta
renomeacado é realizada com base num mapa armazenado num ficheiro JSON. O mapa
utilizado neste trabalho esta ilustrado na Figura 27. Adicionalmente, todos os
atributos que ndo sdo renomeados por este passo serdo removidos (passo 4a da Figura
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26), permitindo a eliminagao dos atributos nao uteis para treino ou predi¢do, conforme
ja mencionado anteriormente.

1
"DS_INSTITUIC": "school®,
"NM_CURSO0": "course-®,
"IDADE": "age",
"MACIONALIDADE": "nationality",
"Total ECTS Matriculados": "ects_enrolled®,
"ECTS creditados": "ects_credited®,
"Total ECTS aprovados®: "ects_approved®,
"ECTS reprovados": "ects_failed",
"ECTS realizados": "ects_completed"®,
"INGRESS0": "admission®,
"PROSSEGUIU™: "continved_studies”,
"SEXD": "sex",
"MATURALIDADE": “"place_of_birth"®,
"CD_POSTAL": "postal_code®,
"TIPOS_ALUNO": ®"student_types"®,
"REGIME": "study_regime",
"DS_HABILIT_PAI": "academic_gqualification_father®
"DS_HABILIT_MAE": "academic_qualification_mother®,
"SIT_PROF_PAI": "professional_situation_father®,
"SIT_PROF_MAE": "professional_sitvation_mother=®,
"GRUPO_PROF_PAI": "professional_group_father®,
"GRUPO_PROF_MAE": "professional_group_mother*®,
"NT_INGRESS0": “"entry_grade®,
"Habilitacao Anterior®: "previous_qualification®,
"Inst. Hab. Anterior®: "previous_institution®,
"Curso Hab. Anterior®: "previous_course"®,
"Pais Ens. Secund.": "high_school_country®,
"ano conclusao hab ant.": "year_previous_qualification®

¥

Figura 27 - Mapa de renomeacao de colunas em formato JSON

Em seguida, é realizada uma adaptacao dos dados referentes a localidade atual dos
alunos (passo 5 da Figura 26). Nos dados originais a localidade é decomposta por trés
atributos (COD_POSTAL, CD_SUBPOS e LOCALIDADE). Sendo que a utilizacao destes
trés atributos referentes a localidade torna grande parte das instancias Unicas e uma
vez que valores unicos sdao geralmente maus para treino de modelos de ML, foi optado
pela adaptacdo em distrito. Esta transformacgao remove os trés atributos referentes a
localidade e adiciona um novo atributo, sendo ele representante do distrito da
localidade. Esta transformacao por sua vez permite agrupar em grupos maiores as
instancias do dataset, quando agrupados pelo distrito.

De forma a possibilitar a adaptacao e transformacao dos atributos da localidade no
atributo referente ao distrito, foi necessario recorrer ao uso dos dados de cédigos
postais presentes no repositério de GitHub do autor Jodo Antunes [126]. Contudo, a sua
formatacao ndo é indicada para esta transformacao. Posto isto, recorreu-se a uma
solucao que formata os dados de Jodo Antunes num formato proprio para este processo
de pré-processamento. Adicionalmente, devido a que a solu¢do apresentada em [126]
é de coédigo aberto, a solugdo desenvolvida neste projeto foi também publicada num
repositério de cédigo aberto, podendo ser consultada em [127].
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O passo seguinte, passo 6 da Figura 26, tem como objetivo transformar todos os
atributos nominais com apenas dois valores possiveis em atributos bindarios. Esta
transformacdo consiste em associar o valor 0 a um dos valores e o valor 1 ao outro. No
contexto deste trabalho, apenas dois atributos sofreram esta transformacao: o atributo
"sexo", em que o valor 1 foi atribuido ao valor “F” e o valor 0 ao “M” e adicionalmente
foi renomeado para "e_feminino”; e o atributo referente a continuacao de estudos, onde
o valor 1 foi associado ao "S" e o valor 0 ao "N".

Apés a transformacao dos atributos para formato binario, procede-se a codificacdo
do atributo TIPOS_ALUNOS (passo 7 da Figura 26). Este atributo possui multiplos
valores possiveis para a mesma instancia, separados por virgulas, o que levou a ser
necessario utilizar o codificador One-Hot Encoder. Este algoritmo de codificagdo cria
novas colunas, em que cada uma representa um dos valores possiveis do atributo
original. Subsequentemente a criacdo das novas colunas, este processo de codificacao
altera os valores presentes no TIPOS_ALUNOS de cada instancia para 1, na respetiva
coluna, enquanto os valores ndo presentes, restantes colunas, sao colocados a 0. Desta
forma, é possivel identificar todos os tipos de alunos associados a cada instancia,
resolvendo o problema de multiplos valores no mesmo atributo, uma vez que os
algoritmos de ML nao suportam multiplos valores num unico atributo sem codificagdao
prévia.

No passo 8 da Figura 26, sio corrigidas diversas gralhas presentes nos dados. A
medida foram inspecionados os datasets gerados nas diferentes versdes, verificou-se a
existéncia de diferentes gralhas, nomeadamente na existéncia de instancias com
denominagdes diferentes para o mesmo pais, por exemplo Guiné-Bissau. Esta
normalizacao dos valores foi também realizada através do uso de mapas JSON, como é
ilustrado na Figura 28.

{
"Guiné Bissau": "Guiné-Bissau",
"Guine Bissau": "Guiné-Bissau
"Bissau": "Guineé-Bissau

}

Figura 28 - Mapa para normalizar instancias com valores da Guiné-Bissau

Como mencionado, existem diversas gralhas que necessitam de ser resolvidas ao
normalizar os valores ou substituir pelo correto. Neste sentido, foi necessario
normalizar os valores de dois cursos cujo seu nome foi alterado numa restruturacao
recente, ver Figura 29. Adicionalmente, procedeu-se a substituicao dos valores nulos
(“Desconhecido/a”) nos atributos relativos a qualificagio académica e grupo
profissional do pai e da mde. Neste caso especifico, dado que existe um valor
representativo para situacdes de desconhecimento, os valores nulos foram
substituidos pelos termos corretos do seu contexto, “Outra” ou “Desconhecido/nao
tem”, que por sua vez sdo apresentados na Figura 30.
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"Licenciatura em Tecnologias da Informacdo e Multimédia®": "Licenciatura em Informdtica e Multimédia

"Licenciatura em Gestdo Turistica": "Licenciatura em Turismo

Figura 29 - Normalizacao dos valores para o atributo referente ao curso inscrito

Situacao
Qualificacoes profissional
1 {
"- Qutra -": "Ovtra", "UNKNOWN": "Desconhecido/ndo tem
"UNKNOWN": "Ovutra F
}

Figura 30 - Mapas de normalizacao para os valores dos atributos: qualificacdo académica e grupo
profissional do pai e da mae

Em seguida, apds a correcdo das gralhas, procede-se a codificagdo ordinal dos
atributos que representam a qualificacdo académica do pai e da mae, passo 9 da Figura
26. A codificagdo ordinal (Ordinal Encoding [128]) é uma técnica utilizada para
codificar atributos nominais cujos valores podem ser ordenados de uma forma logica.
Um exemplo comum do uso desta técnica, é a possibilidade de atribuir uma ordem a
valores representativos de temperatura, como "quente”, "ameno" e "frio” que possuem
uma ordem natural, enquanto o mesmo nao é possivel no contexto de cores (a excecao

de problemas especificos), como "vermelho", "azul" e "amarelo" [128].

Esta codificacdo nao s6 discrimina os diferentes valores, mas também permite com
que os algoritmos de ML reconhe¢am e diferenciem instancias com base nesses valores
ordenados. Considerando que as qualificacdes académicas ja possuem niveis
hierarquicos naturais [129], é possivel ordenar os seus valores de uma forma légica. A
aplicagdo da codificagdo ordinal neste caso especifico, recorreu também a utilizagdo de
um mapa em formato JSON (ver Figura 31), que associa os valores das qualificagdes
aos respetivos niveis.

Contudo, é importante salientar a existéncia de valores desconhecidos nestes dois
atributos, qualificacdao académica do pai e da mae. Dado que os valores desconhecidos
ndo possuem qualquer ordem légica, optou-se por associar-lhes o valor 0, o qual é
inferior a qualificacdo mais baixa (1- Nao sabe ler nem escrever, ver Figura 31). Esta
escolha fundamenta-se no caso de que os valores mais elevados estao reservados para
as qualificacdes de nivel superior, como é o caso de Doutoramentos, Mestrados e
Licenciaturas.
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*- OQutra -": 0,

"Outra®: @,

"UNKNOWN®: O,

"N&o sabe ler nem escrever®™: 1,

"Sabe ler sem possuir a 4° classe": 2,
"Ensino basico 1.° ciclo (4° classe)": 3
"Ensino basico 2.° ciclo (6° amo)": 4
"Ensino basico 3.° ciclo (9° ano)": 3
"Ensino Médio (11° ano)": &,

"12°® ano de escolaridade": 7,

"CET": 8,

"CTeSP": 9,

"Bacharelato": 1@,

"Licenciatura (Pré-Bolonha)": 11,
"Licenciatura (Bolonha)": 12,
"Pos-Graduagdo”: 13,

"Mestrado (Pré-Bolonha)": 14,
"Mestrado (Bolonha)": 15
"Doutoramento™: 16

F

Figura 31 - Mapa de codificacao ordinal para a qualificacao do pai e mae

0 préximo passo do processo de pré-processamento depende do contexto em que
este estd a ser realizado. No caso de se tratar de um pré-processamento para o treino
de modelos de ML, é necessario computar e adicionar novas colunas representativas
das classes a serem preditas (passo 10 da Figura 26). Por outro lado, quando o pré-
processamento ¢ efetuado com o objetivo de ser feita a predi¢ao das instancias, o passo
10 é ignorado, uma vez que, além de os atributos necessarios para a computacao das
classes ndo estarem presentes nesses dados, nao se pretende adicionar classes nesse
contexto.

Este passo, 10 da Figura 26, suporta a adicdo de varias classes simultaneamente.
Contudo, é importante destacar que o treino s é realizado para ser predito uma tnica
classe. Optou-se por permitir a adicao de diversas classes no mesmo dataset de forma
a reaproveitar o mesmo, o que evita a criacdo de ficheiros diferentes cujo a unica
diferenca entre si é uma coluna (classe). No entanto, é fundamental eliminar as colunas
que representam as classes ndo preditas, uma vez que estas afetam negativamente o
desempenho do modelo, apesar de os resultados serem quase perfeitos. Isto acontece,
porque as colunas ja fornecem a resposta durante o treino (apesar de o valor a predizer
ser diferente) e adicionalmente essas colunas (atributos) nunca estarao disponiveis no
momento de predi¢cdo, sendo ele o ato da inscrigdo/matricula.

Adicionalmente, salienta-se que é devidamente feita a remo¢do das classes nao
preditas antes do treino. Uma vez que é esperado que ja esteja interiorizado que um
treino de modelos de ML s0 é feito com uma classe. No contexto deste trabalho houve
todo o cuidado e preocupagdo de remover as classes nao preditas.
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Adicionalmente, ressalta-se que a remocdo dos atributos representativos das
classes ndo preditas é realizada antes do treino dos modelos de ML. Este cuidado é
fundamental, uma vez que, no treino deste tipo de modelos, é esperado que seja feito
unicamente com uma classe. Sublinha-se que no contexto deste trabalho, houve uma
atencdo especial em assegurar que as classes nao preditas foram devidamente
removidas, garantindo a integridade do processo de treino.

Além disso, destaca-se que diversos atributos ja sdo considerados como classes,
como € o caso de: “Total de ECTS Aprovados”, “Total de ECTS Realizados”, “Total de
ECTS Reprovados” e “PROSSEGUIU”. Estes atributos no seu formato original ja estdo
devidamente preparados a serem utlizados no treino, ndo necessitando qualquer
transformacao adicional.

No entanto, no contexto deste trabalho, foram adicionadas duas novas classes que
requerem computacdo. Para melhor organizacdo do relatério, a apresentacdo e a
descricdo detalhada de todas as classes utilizadas no treino dos modelos de ML sao
abordadas na secao seguinte, 5.3.1. Classes.

0 penultimo passo, 11 da Figura 26, é realizado para ambos os casos anteriormente
mencionados (treino versus predi¢do). Este passo foca-se na codificacdo de todos os
atributos nominais, que ndo foram eliminados pelo passo 4a (renomeac¢ao) e ainda nao
estdo numa representacdo numérica.

Numa primeira solug¢do, que é aquela proposta por este trabalho, optou-se pelo uso
de um tnico algoritmo de codificacao, o One-Hot Encoder. Esta escolha fundamentou-
se sobretudo no tempo e resultados da escolha do melhor codificador associado a cada
um dos atributos. Uma vez que toda essa procura requer todo um estudo mais
aprofundado de cada atributo e da realizacdo de inimeros resultados, que por sua vez
¢ adequado para um trabalho independente devido, novamente, ao tempo e
complexidade necessarios. Contudo, para este passo foram testadas trés técnicas de
codificacao: Ordinal Encoding, Binary Encoding e One-Hot Encoding.

A técnica de codificagdo Ordinal Encoding, como ja mencionado, é geralmente
utilizada para atributos com uma ordem natural ou ldgica, no entanto pode também
ser aplicada a atributos sem ordem. Esta técnica atribui um nimero a cada valor
possivel do atributo e caso nao seja indicada nenhuma ordem, baseia-se na ocorréncia
do valor.

O algoritmo Binary Encoding inicia com um processo idéntico ao de Ordinal
Encoding, mas finaliza com uma abordagem diferente. Assim, primeiramente, realiza a
codificacdo dos valores atributo em nimeros e em seguida, converte esses nimeros em
binario. Apés a conversao para binario, sdo criadas tantas colunas quantas forem
necessarias para representar o maior nimero binario resultante [130]. Por fim, a cada
coluna, uma vez que representa um bit da string do valor binario, ira-lhe ser associado
o valor dessa mesma posicao (bit) [130]. De forma a levar a uma melhor compreensao
deste algoritmo, foi criada a Figura 32 que apresenta todos os passos realizados por
este.
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Ja o funcionamento da técnica One-Hot Encoding, foi mencionado anteriormente no
passo 7 (da Figura 26) que aplica o algoritmo ao atributo TIPOS_ALUNOS.
Relembrando que o algoritmo desta técnica cria novas colunas com valor binario (0 ou
1) representativas de todos os valores possiveis.

Para comparar a performance esperada dos modelos de ML utilizando diferentes
técnicas de codificacdo, foram realizados treinos e avaliacdes extensivos com 11
algoritmos de ML selecionados para este trabalho, aplicados a um unico dataset
composto por todos os anos letivos (2019 a 2023), utilizando uma das trés codificacdes
mencionadas para os atributos nominais ainda nao codificados. Estes testes revelaram
que nenhum codificador se destacou consideravelmente, ja que, em todos os testes
realizados, as métricas de avaliacdo dos modelos de ML apresentaram valores
semelhantes. Considerando que a apresentacdo de todos os resultados seria
impraticavel e aumentaria desnecessariamente a dimensao do relatério sem
acrescentar valor de investigacdo, optou-se por apenas apresentar os resultados de um
dos testes experimentais.

O teste experimental a ser apresentado envolveu o uso de 11 algoritmos de ML
diferentes: Arvore de Decisdo (DT), Random Forest (RF), Naive Bayes (NB), XGBoost,
XGBoost com Random Forest (XGBoostRF), LightGBM, Gradient Boosting (GB), k
Vizinhos Mais Proximos (KNN), Regressdo Logistica (LoR), Support Vector Machine
(SVM) e Rede Neural Perceptrao de Multicamadas (NN). O treino e a avaliagdo foram
realizados com a técnica de treino Validagdo Cruzada de tamanho 10 (KFolds = 10).
Todos os algoritmos foram avaliados utilizando as métricas: Exatidao, média de Recall
(sem ponderacao), média de Precisdo (sem ponderacao) e média de FI (com e sem
ponderacdo). Desta forma, com a codificagao Ordinal Encoding obteve-se os resultados
da Figura 33, One Hot Encoding os da Figura 34 e por fim a codificacao Binary Encoding
obteve os resultados da Figura 35. Adicionalmente, em cada figura, destacado a azul,
estd o melhor resultado da média ndo ponderada da métrica F1, que é uma das
melhores métricas de avaliagdo para problemas de classificacdo de multiclasse.
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Figura 33 - Resultados experimentais do uso da codificacdo Ordinal Encoding nos atributos
nominais do dataset

DT

RF

NB
XGBoost
XGBoostRF
LightGBM
GRAD

KNN

LoR

Figura 34 - Resultados experimentais do uso da codificacao One Hot Encoding aos atributos
nominais do dataset

DT
RF
NB
XGBoost

XGBoostRF

LightGEM
GRAD
KNN

LoR

Figura 35 - Resultados experimentais do uso da codificacdo Binary Encoding aos atributos
nominais do dataset

Com a observacgao dos trés resultados nao é possivel identificar de forma clara a
melhor codificagdo a utilizar deixando, assim, a critério do autor a escolha da
codificacdao. No contexto deste projeto, uma vez que um dos objetivos futuros é a
extracdo de regras dos modelos de ML, de forma a verificar quais sao os critérios mais
importantes para a identificacdo de alunos em risco, optou-se pela escolha do uso inico
da codificagdo One Hot Encoding.

Embora esse algoritmo de codificagcdo adicione um ntimero consideravel de novos
atributos, é possivel reduzir a quantidade de colunas utilizando a opgao “infrequente”
da biblioteca [131]. Esta op¢ao permite definir um valor minimo de ocorréncias que
um determinado valor do atributo precisa de ter para que uma coluna correspondente

ao mesmo seja criada. Além disso, o uso da codificacdo One Hot Encoding facilita a
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interpretacdo das regras que podem ser extraidas dos modelos de ML, ja que cria uma
coluna para cada valor especifico, evitando comparagdes complexas como “curso = 5”
(no caso de Ordinal Encoding) ou “curso_0 = 1 && curso_1 = 0” (no caso de Binary
Encoding). Em vez disso, permite a criagdo de regras mais claras, como
“curso_Licenciatura_Engenharia_Informatica = 1 &&
curso_Licenciatura_Informatica_Multimedia = 0”. Além disso, outros resultados, como
aqueles presentes em [130] e dois estudos do estado da arte ([75], [76]) demonstraram
que, apesar do aumento no nimero de colunas, essa codificacao oferece um bom
desempenho.

Posto isto, ao ser aplicada a ultima transformacao aos atributos nominais, o dataset
encontra-se pronto a ser utilizado. Desta forma, optou-se por guardar o resultado de
todo o processo de pré-processamento em formato CSV. Isto permite que os resultados
de pré-processamento possam ser devidamente carregados nos scripts de Python de
treino ou utilizados na aplicacdo desenvolvida neste trabalho.

Interessa referir que ao longo do desenvolvimento deste projeto, foram criados
diversos pré-processamentos diferentes na sequéncia de varias tentativas de otimizar
o desempenho dos modelos de ML. No entanto, devido a que a apresentagdo dos
resultados de treino e avaliagdes de modelos de ML para cada pré-processamento
demandaria muito tempo, optou-se pela apresentacao dose resultados obtidos em
apenas dois pré-processamentos especificos.

O primeiro pré-processamento combina e transforma todos os datasets fornecidos,
abrangendo todos os anos letivos disponiveis. Ja o segundo pré-processamento
envolve os datasets dos anos letivos anteriores a 2022/2023, enquanto o dataset
referente ao ultimo ano letivo disponivel (2022/2023) é apenas pré-processado no
momento da predicdo. Esta segunda abordagem visa simular e verificar como sera o
desempenho dos modelos de ML em anos letivos subsequentes.

5.3.1. Classes investigadas

Todos os problemas que implementam solugdes com base em técnicas de ML
necessitam que seja definido qual o valor a predizer, denominado por classe. Relembra-
se que todos os problemas de classificacdo, como ja mencionado, procuram predizer
uma classe para uma determinada instancia, ou seja, um valor representante de um
grupo conhecido de um conjunto de valores limitados cuja representacdao pode ser
numérica ou nominal. Ja os problemas de regressao procuram prever (calcular) um
valor numérico para determinada caracteristica. No entanto, ao contrario da
classificacdo, o valor previsto é apenas numérico e continuo. Um exemplo simples para
a classificacao é a predicdo da raca de um animal com determinadas caracteristicas,
enquanto a regressao consegue prever o custo de uma casa dadas determinadas
caracteristicas da mesma.
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Adicionalmente, em problemas de ML, é comum criar e associar novas classes as
instancias, uma vez que os dados extraidos, geralmente, ndo incluem a indicagdo
explicita do que se pretende predizer. Um exemplo simples é o caso de treino de
modelos de ML para emails de spam, onde os dados disponiveis consistem no contetdo
dos emails, mas apenas uma pessoa consegue identificar se um email é ou ndo spam.
Neste mesmo problema, é necessario criar uma nova coluna (no dataset) e para cada
instancia associar-lhe o valor correspondente da nova classe, exemplo: “E spam?" que
pode ser “Sim” ou “Ndo”, permitindo que o modelo de ML aprenda a fazer essa
distingao.

No ambito deste trabalho, com base nos requisitos estabelecidos pela professora
orientadora Ana Paula Silva e objetivos do projeto REVUP, ao todo foram identificadas
e investigadas seis classes. Destas classes, apenas uma corresponde a um problema de
regressdo, enquanto as restantes cinco dizem respeito a problemas de classificacdo. A
classe associada ao problema de regressdo é ja um atributo existente, “Total ECTS
Realizados”, que foi renomeado para “ects_realizados”. Em relacdo as classes de
classificacao, quatro das cinco foram criadas com base em valores de outros atributos,
enquanto a quinta é também um atributo pré-existente nos datasets, “PROSSEGUIU”,
tendo sido renomeado para “continua_estudos”.

Como as classes "ects_realizados" e "continua_estudos" ja existem como atributos
no dataset, nao houve necessidade de modifica-las, podendo ser utilizadas
diretamente. No entanto, para as restantes quatro classes investigadas, foi necessario
desenvolver pequenos algoritmos que criassem uma nova coluna no dataset. Estes
algoritmos atribuem, para cada instancia, um valor correspondente a nova classe que
por sua vez é calculado com base em valores de outros atributos do dataset.

Aldgica por de tras de cada um dos algoritmos desenvolvidos foi fundamentada nos
objetivos do projeto REVUP. A professora orientadora, Ana Paula Silva, foi responsavel
pela definicao inicial dos algoritmos que depois foram discutidos e validados em
sessoes de brainstorming com o professor coorientador Arlindo Silva e o autor deste
trabalho. Dos quatro algoritmos definidos, trés atribuem um nivel de risco aos alunos
do IPCB (referente ao abandono e insucesso escolar), enquanto o quarto algoritmo
adapta a predicao do atributo “ects_realizados” de regressdo para classificacdo ao
dividi-lo em trés intervalos diferentes.

A atribuicdo de diferentes niveis de risco visa identificar os alunos com maiores
dificuldades e maior probabilidade de desistirem do ensino no IPCB. A divisdo em
varios niveis permite adotar abordagens diferenciadas para cada nivel de risco,
garantindo que os alunos com maiores dificuldades recebam um apoio mais atento e
cuidadoso comparativamente aos alunos sem risco. No entanto, é crucial destacar que
arealizacdo de intervenc¢odes de ajuda ndo dceve depender exclusivamente da predicao
dos modelos de ML. Sendo fundamental que os docentes do IPCB validem e
complementem a predicdo, assegurando uma intervencdo correta, mais precisa e
eficaz.
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De forma a serem apresentados os diferentes algoritmos de criacdo de classes
aplicados neste trabalho, foram criadas quatro figuras diferentes:

e Figura 36: apresenta o pseudocddigo e possiveis valores do primeiro
algoritmo de associa¢do de risco definido, denominado por “Risco Original”;

e Figura 37: apresenta o pseudocddigo e possiveis valores de um
melhoramento do primeiro algoritmo, denominando-se de “Risco
Otimizado”;

e Figura 38: apresenta o pseudocddigo e possiveis valores do algoritmo de
atribuicdo de risco binario (com e sem risco), por sua vez denominado por
“Risco Binario”;

e Figura 39: apresenta o pseudocddigo e possiveis valores do algoritmo de
adaptacdo do ECTS realizados em trés intervalos.

Algoritmo Risco Original Nivel Valor associado

le(todos_alunos) de um ficheiro 0 Sem risco
1 Baixo risco
Enguanto le(aluno) de todos_alunos faz: 2 Médio risco
ects_realizados = aluno["ects_realizados"] S Aliilit
prossegue = aluno["continua_estudos"] 4 Néo comparece
Se ects_realizados — 0 8& prossegue — Falso entdo:
aluno["risco_original”] = 4
Sendo Se ects_realizados — 0 && prossegue — Verdadeiro entdo:

Fim do algoritmo

aluno["risco_original"”] = 3
Senao Se ects_realizados < 40 entdo:

Se prosseqgue — Falso ent3do:
aluno["risco_original"] = 2
Senao:

aluno["risco_original”] = 1
Sendo:
aluno["risco_original”] = @

Figura 36 - Pseudocodigo do Risco Original e os valores possiveis

Algoritmo Risco Otimizado Nivel Valor associado

le(todos_alunos) de um ficheiro 0 |Sem risco
1 Baixo risco
Enquanto le(aluno) de todos_alunos faz: 2  |Médiorisco
ects_realizados = aluno["ects_realizados"] 3 |Altorisco
prossegue = aluno["continua_estudos"]

Se ects_realizados < 5 entdo:
aluno["risco_otimizado"] = 3
Sendo Se ects_realizados < 40 entdo:

Se prossegue — Falso:
aluno["risco_otimizado"] = 2
Senao:

aluno["risco_otimizado"] = 1
Senao:
aluno["risco_otimizado"] = @
Fim do algoritmo

Figura 37 - Pseudocddigo do Risco Otimizado e os valores possiveis
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Algoritmo Risco Binario Nivel Valorassociado

le(todos_alunos) de um ficheiro 0 Sem risco
1 Comrisco

Enquanto le(aluno) de todos_alunos faz:
ects_realizados = aluno["ects_realizados"]

prossegue = aluno["continva_estudos"]

Se prosseque = Falso || ects_realizados < 40 entéo:
aluno["risco_binaric"] = 1

Sendo:

aluno["risco_binario"] =0
Fim do algoritmo

Figura 38 - Pseudocddigo do Risco Binario e os valores possiveis

Algoritmo Intervalo ECTS Realizados Nivel Valor associado
le(todos_alunos) de um ficheiro 0 |Aprova(>=40ECTS)

Enquanto le(aluno) de todos_alunos faz: 1 |Reprova(5-39 ECTS)
ects_realizados = aluno["ects_realizados"]

Se ects_realizados < 5 entao:

aluno["intervalo_ects_realizados"] = 2
Senao Se ects_realizados < 40 entdo:

aluno["intervalo_ects_realizados"] = 1
Senao:

aluno["intervalo_ects_realizados"] = 0

Fim do algoritmo

Figura 39 - Pseudocddigo de Intervalo ECTS Realizados e os valores possiveis

Assim, foram acrescentadas quatro colunas adicionais ao dataset pré-processado,
“risco_original” (ver Figura 36), “risco_otimizado” (Figura 37), “risco_binario” (ver
Figura 38) e “intervalo_ects_realizados” (ver Figura 39). A inclusao destas colunas no
mesmo dataset permite reutiliza-lo sem a necessidade de gerar ficheiros redundantes,
onde todas as colunas, exceto a classe alvo, sdo idénticas. Contudo, para o treino dos
modelos de ML, apenas é mantida a coluna da classe alvo, sendo que as restantes sao
removidas do objeto DataFrame a ser utilizado para o treino e teste do modelo. A
criacdo destas quatro colunas e do uso dos algoritmos apresentados, é toda realizada
recorrendo ao uso da biblioteca Pandas de Python. Todo este processo é executado no
passo 10 do pré-processamento (ver Figura 26).

Adicionalmente, é relevante destacar que foram explorados outros algoritmos de
associacdo de risco e uso de outros atributos como classe, como por exemplo o atributo
“Total ECTS Reprovados”. No entanto, devido ao facto de que o nimero de resultados
aumenta exponencialmente com o nimero de classes, assim como o tempo necessario
para treinar, avaliar e otimizar os modelos de ML, neste trabalho sdo apenas
apresentados e discutidos os resultados das seis classes mencionadas.

Por fim, embora todas as colunas estejam presentes no mesmo dataset, é
importante salientar que cada modelo de ML sé pode ser treinado para predizer uma
Unica classe. Portanto, ao treinar, por exemplo, um modelo para predizer o intervalo
dos ECTS Realizados (“intervalo_ects_realizados”), todas as outras classes devem ser
removidas dos dados de treino. Essa observacdo, embora pareca 6bvia, é por vezes

esquecida, podendo levar a resultados extremamente bons a primeira vista. Porém,
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apesar de um desempenho aparentemente perfeito, a predicdo € totalmente incorreta
e ilusoria, visto que os dados de treino contém a resposta que o modelo deveria
aprender. Esta observacdo é feita porque tal situacdo ocorreu durante o trabalho do
autor, e sera abordada com maior detalhe no capitulo 6. Treino e avaliacao dos
modelos de ML.

5.4. Analise

Num primeiro trabalho desenvolvido, foi realizada uma breve visualizagdo dos
dados disponiveis para treino. Devido a grande variedade de atributos, esta
visualizacdo concentrou-se sobretudo nas distribuicdes de instancias (alunos) para as
classes “continua_estudos” e “risco_otimizado”. Além disto, é relevante real¢ar que toda
a visualizacdo dos dados foi possivel através do uso das bibliotecas Seaborn e
Matplotlib de Python.

Interessa ainda destacar que, em futuros desenvolvimentos e contribuicdes deste
trabalho, é altamente recomendada a realizagdo de uma analise mais aprofundada, com
o objetivo de pré-selecionar e eliminar atributos de treino que apresentem
variabilidade excessiva (atributos com valores unicos para cada instancia) ou
variabilidade quase inexistente (atributos com o mesmo valor para todas as
instancias). Uma andlise detalhada, por sua vez, pode contribuir significativamente
para a otimizag¢do do treino dos modelos de ML, possibilitando a descoberta de padrdes
ou informacoes relevantes.

Inicialmente, foi visualizado o nimero de instancias por escola. Como ndo se
pretende treinar um modelo de ML para cada escola do IPCB, torna-se essencial
compreender a contribui¢cdo de instancias de cada uma para o dataset de treino. Para
esta andlise preliminar, foram criados dois graficos. Além disso, dado que o uso do
nome completo das escolas comprometeria a legibilidade das figuras neste relatorio,
optou-se por substituir os nomes extensos pelas respetivas siglas, sendo as utilizadas:

e ESA: Escola Superior Agraria de Castelo Branco;

e ESART: Escola Superior de Artes Aplicadas de Castelo Branco;
e ESE: Escola Superior de Educacao de Castelo Branco;

e ESGIN: Escola Superior de Gestao de Idanha-a-Nova;

e ESALD: Escola Superior de Saude Dr. Lopes Dias;

e EST: Escola Superior de Tecnologia de Castelo Branco.

O primeiro grafico, Figura 40, apresenta o numero total de instancias por escola
dos quatro anos letivos disponiveis. O segundo, ilustrado na Figura 41, apresenta o
numero de instancias por escola em cada ano letivo individualmente.
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Numero de instancias por escola
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Figura 40 - Nimero de instancias por escola do dataset combinado de todos os anos letivos

Numero de insténcias de cada escola por ano letivo
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Figura 41 - Nimero de instancias por escola em cada ano letivo

A observacao do numero de instancias por escola permite concluir que entre os
anos letivos 2019/2020 e 2022 /2023 a escola que viu o menor numero de alunos a se
matricularem foi a ESA, com 602 alunos ao todo. Ja o contrario, a EST, ESE e ESART sao
aquelas que possuem um numero maior de alunos matriculados, superando os 800.
Adicionalmente, esta visualizacdo permite confirmar que nao existe uma disparidade
elevada no numero de instancias.

De seguida, foi visualizado o nimero de alunos que continuam a estudar no [PCB
apo6s o primeiro ano, classe “continua_estudos”. Para esta visualizacao foram criados

quatro graficos diferentes. O primeiro grafico, Figura 42, apresenta no contexto geral
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(quatro anos letivos) o nimero de alunos que continuaram a estudar e destes quantos
desistiram ao fim do primeiro ano. Curiosamente, verifica-se que 25.9% (1247) dos
alunos que se inscreveram pela primeira vez no IPCB desistem dos seus estudos. Esta
observacao reforca a necessidade de serem empregues solucdes para combater o
abandono escolar.

Numero de alunos que continuaram a estudar no IPCB
3573

3500

3000

2500

2000

Total

1500

1247

1000

500

Continua estudos

Figura 42 - Nimero de alunos que continuaram a estudar no IPCB para os quatro anos letivos em
analise

Quando analisado o nimero de alunos desistentes por ano letivo, ilustrado na
Figura 43, observa-se que o numero de desisténcias se mantém relativamente
constante ao longo dos anos. A observacao destes dois graficos, Figura 42 e Figura 43,
permite facilmente verificar um desequilibrio significativo de representacdo das
instancias para a classe “continua_estudos”. Posto isto, caso os resultados de treino
para esta classe fiquem aquém do esperado, deve-se considerar a realizar um
balanceamento de instancias. Esta observacao é crucial, pois, provavelmente o modelo
de ML tera facilidade em aprender os padroes dos alunos que continuam a estudar, mas
enfrentard maior dificuldade em identificar os padrdes dos alunos que desistem.
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Namero de alunos que continuaram a estudar no IPCB por ano letivo
Ano letivo 19/20 Ano letivo 20/21 Ano letivo 21/22 Ano letivo 22/23
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Figura 43 - NiUmero de alunos que continuaram a estudar no IPCB em cada ano letivo

Adicionalmente, foi realizada uma visualizacdo do nimero de alunos desistentes
por escola, sendo essa ilustrada na Figura 44. A observacdao do grafico revela a
existéncia de trés escolas, EST, ESGIN e ESA, com taxas de abandono superiores a 30%
(39%, 33% e 32% respetivamente). Em contraste, a ESALD destaca-se pela positiva,
pois, apresenta uma taxa de desisténcia significativamente baixa, igual a 9.5%. No
entanto, é importante sublinhar que as razdes por de tras destes valores sao
desconhecidas e, no ambito deste trabalho, ndo foi procurada a resposta a esta
observacgao.

Numero de alunos que continuam estudos apés 1° ano por escola

408 continua_estudos
194 mm Sim
mmm Nao
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ESART
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473
ESGIN
ESALD
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Figura 44 - Nimero de alunos que continuaram a estudar no IPCB por escola

Adicionalmente, foi analisado o nimero de alunos desistentes de cada curso de
todos os anos letivos, sendo o seu grafico ilustrado na Figura 45. A observagdo do
grafico permite verificar a existéncia de varios cursos que ao fim de quatro anos letivos,
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tiverem mais alunos a desistir do que alunos a continuar. Esses cursos sdo: Licenciatura
em Engenharia Civil; Licenciatura em Turismo; Licenciatura em Gestdo Hoteleira;
Licenciatura em Informatica e Multimédia; Licenciatura em Engenharia Industrial.

Niimero de alunos que continuam estudos apés 1° ano por curso
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Figura 45 - Nimero de alunos, por curso, que continuaram a estudar apos término do 1° ano
Uma outra andlise realizada para a classe “continua_estudos”, foi a verificacdo de
qual o tipo de ingresso que possui a maior taxa de abandono, assim, foi criado o grafico

apresentado na Figura 46. Os resultados observados sdao de certa forma
surpreendentes, pois, verifica-se que cerca de 63% dos alunos internacionais acabam
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por desistir do curso ao fim do primeiro ano. Esta observacdo pode ser justificada pelo
facto de que os alunos vindos do estrangeiro tém uma maior dificuldade em integrar-
se num novo pais, dado que saem da sua zona de conforto e existe todo um processo
moroso pelo qual tém de passar até conseguirem estar presentes nas escolas. A
dificuldade de integracdo pode estar relacionada com o facto de virem sozinhos para
um novo pais, estarem longe da sua familia e amigos o que acaba por afetar o seu dia a
dia e motivagao.

Numero de alunos que continuam estudos apés 1° ano por tipo de ingresso

continua_estudos
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Figura 46 - NiUmero de alunos por tipo de ingresso que continuam a estudar

Além disso, é possivel verificar que existem trés valores diferentes, “Mudanca de
Curso (EI)”, “Mudan¢a de Curso” e “Reingresso”, que apesar de terem uma
denominacao diferente, representam a mesma situagdo. Assim, as instancias destes
trés valores foram combinadas todas numa s6, “Mudanca de Curso”. Adicionalmente,
dado que o valor “CE - CET” também possui um nimero muito reduzido de instancias,
estas foram incorporadas para o valor “CE - CteSP”, pois, também representacao
situagdes semelhantes, dado que os cursos CET tém vindo a ser substituidos por
CTeSTP.
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Em ultima andlise da classe “continua_estudos”, é possivel prever que os modelos
de ML terdo a tendéncia de indicar que alunos internacionais irdo abandonar ao fim do
primeiro ano. Esta observacao é perfeitamente normal, pois, como foi possivel verificar
no grafico da Figura 46, as instancias refletem esta mesma situacgao.

Relativamente a classe “risco_otimizado”, foram criadas visualiza¢des semelhantes
as da classe “continua_estudos”. Iniciando-se com a observacdo do numero de
instancias por cada nivel de risco no dataset, que agrega os quatro anos letivos
disponiveis. Assim, para esta primeira visualizagdo foi criado o grafico ilustrado na
Figura 47. Ao analisar o grafico, torna-se evidente que persiste um desequilibrio de
representacdo dos valores possiveis da classe. De todos os niveis possiveis, verifica-se
que o risco “Médio”, representativo de alunos que reprovam e ndo continuam a estudar,
é aquele com menor representacio, o que por sua vez leva ao modelo de ML ter uma
maior dificuldade em aprender os padrodes das suas instancias.

Numero de instancias por nivel de risco

Alto

Medio 304

Risco Otimizado

Baixo 728

MNenhum 2931
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Total
Figura 47 - Nimero de instancias por nivel de risco (Risco Otimizado)

No caso de serem visualizados os numeros de instancias por nivel de risco no
contexto de cada letivo disponivel, Figura 48, confirma-se novamente uma
consisténcia ao longo dos anos.
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Numero de instancias para cada nivel de risco (Risco Otimizado) por ano letivo

Ano letivo 19/20 Ano letivo 20/21 Ano letivo 21/22 Ano letivo 22/23
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Figura 48 - NUmero de instancias para cada nivel de risco (Risco Otimizado) em cada ano letivo

Adicionalmente, foi analisada a distribuicdo de niveis de risco por escola, conforme
ilustrado na Figura 49. Mais uma vez, verifica-se que a EST, ESGIN e ESA sdo as escolas
mais preocupantes, pois, sao aquelas que apresentam um maior numero de alunos de
risco. No entanto, é particularmente interessante denotar que, na EST, existem 289
alunos de risco a mais dos que nao tém risco. Em contraste, a escola ESALD demonstra
novamente um menor namero de alunos de risco, em que apenas a 18% dos alunos é
lhe associado um nivel de risco.
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Numero de instancias por nivel de risco para cada escola
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Figura 49 - Nimero de instancias por nivel de risco (Risco Otimizado) para cada escola do IPCB

Quando analisados os nimeros de instancias para os diferentes tipos de ingresso,
conclui-se que quase todas as instancias de nivel de risco alto (82%, 706) provém de
alunos internacionais e de Paises Africanos de Lingua Oficial Portuguesa (PALOP),
conforme ilustrado na Figura 50. Curiosamente, verifica-se que os alunos
provenientes de CTeSP (Cursos Técnicos Superiores Profissionais) apresentam um
numero consideravel de instancias de risco baixo que chega a superar o nimero de
alunos sem risco. Adicionalmente, destaca-se que a criacdo do grafico apresentado na
Figura 50 ja possui as alteracdes dos valores dos tipos de ingresso semelhantes, cujo
foram mencionados na analise da classe "continua_estudos", Figura 49.
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Numero de instancias por nivel de risco e tipo de ingresso
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Figura 50 - Nimero de instancias por nivel de risco (Risco Oitmizado) e por tipo de ingresso

Interessa também destacar que também foram gerados graficos de distribuicdo de
instancias para as trés restantes classes de problemas de classificagao (“risco_original”,
“risco_binario” e “intervalo_ects_realizados”). No entanto, infelizmente, nenhuma
dessas classes apresentou um equilibrio de representacdo de instancias para os seus
possiveis valores melhor do que as classes ja apresentadas.

Adicionalmente, dado que ja se confirmou que as escolas com o maior nimero de
alunos em risco sao a EST, ESGIN e ESA, e em contraste a ESALD com o menor numero,
serdo apenas apresentados dois graficos ilustrativos da distribuicao das instancias
para as restantes trés classes. Para cada uma, o primeiro grafico apresenta o nimero
de instancias por cada valor possivel da classe e o segundo apresenta a distribuicdo das
instancias por tipo de ingresso. E também relevante mencionar que, em todas as
classes, também se verificou que os alunos com maior risco ou com 0 ECTS realizados
sdo, em grande parte, provenientes de paises estrangeiros.

Assim, seguem-se seis figuras dos graficos criados. As primeiras duas Figura 51 e
Figura 52, apresentam a distribuicdo de instancias para a classe “risco_original”, a
Figura 53 e Figura 54 para a classe “risco_binario” e por fim a Figura 55 e Figura 56
para “intervalor_ects_realizados”.
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Figura 51 - NUmero de instancias por nivel de risco (Risco Original)
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Figura 52 - Nimero de instancias por nivel de risco (Risco Original) para cada tipo de ingresso
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Figura 53 - NUmero de instancias com risco e sem risco (Risco Binario)
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Figura 54 - NUmero de instancias com risco e sem risco por tipo de ingresso
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Tipo de ingresso
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Figura 55 - Nimero de instancias por intervalo de ECTS realizados
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Figura 56 - Nimero de instancias por intervalo de ECTS realizados para cada tipo
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Com base na analise de dados realizada, é possivel concluir que o IPCB,
nomeadamente as escolas EST, ESGIN e ESA, podera beneficiar significativamente da
implementacdo de solugdes focadas na prevencdo do abandono e insucesso escolar.
Isto porque verificou-se que cerca de 25% dos alunos que se matriculam pela primeira
vez acabam por abandonar a instituicdo apés o primeiro ano letivo. Perante este
cenario, refor¢a-se a motivagao para o uso de técnicas de ML, nomeadamente dos seus
modelos preditivos, como uma ferramenta auxiliar na identificacdo de alunos em risco
de abandono ou insucesso escolar.

Adicionalmente, interessa constar que grande parte dos alunos de risco
identificados nos dados disponiveis de treino, provém de ingressos internacionais e
PALOP. Varias podem ser as razdes que fazem com que esta situacdo ocorra, mas uma
possivel poderd ser o facto de os alunos vindos do estrangeiro possuirem uma
dificuldade acrescida em integra-se num pais novo. Além disso, verificou-se que todas
as classes apresentam um desequilibrio significativo, e que por sua vez, pode
apresentar-se como um obstaculo de treino dos modelos de ML.
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6. Treino e avaliacao dos modelos de ML

A préxima etapa do trabalho desenvolvido foca-se no treino e avaliagdo de modelos
de ML. Modelos esses que foram treinados com os varios algoritmos de ML
disponibilizados pelas bibliotecas de Python: Scikit-Learn, XGBoost e LightGBM. Nesta
fase, é analisado o desempenho dos modelos de ML na predicdo das diferentes classes
de predicao apresentadas no capitulo 5.3.1. Classes investigadas. Desta forma,
procura-se investigar o desempenho do uso de modelos de ML como uma ferramenta
auxiliar de combate ao abandono e insucesso escolar.

Devido ao elevado niimero de experiéncias que foram realizados para este trabalho,
que produziram uma quantidade significativa de resultados, ndo é feita uma
apresentacdao detalhada de todos eles. Contudo todos eles estdo anexados a este
trabalho (anexo A. Resultados obtidos). Além disso, como as primeiras versdes dos
datasets fornecidos ao autor, para os treinos experimentais, continham erros nos seus
valores, os modelos de ML treinados com estes tinham um, por sua vez, um
desempenho nao refletor dos dados reais.

Desta forma, é inicialmente descrito o processo de treino e avaliacdo de modelos de
ML aplicado neste trabalho. Posteriormente, de forma breve e concisa, sdo
apresentados alguns dos resultados experimentais obtidos e os problemas
encontrados durante a sua realizacdo. Em seguida, é apresentado um processo que
combina dois modelos de ML para realizar a predi¢do do nivel de risco dos alunos do
IPCB. Neste penultimo subcapitulo, sio também apresentados os resultados de treino
obtidos e uma tentativa de otimiza¢do de hiperparametros. O capitulo termina com
uma breve reflexdo dos resultados de treino obtidos no desenvolvimento deste
trabalho.

6.1. Processo e sua evolucao

Um processo de treino e avaliacdo de modelos de ML pode ser divido em quatro
passos fundamentais, sendo eles: carregar o dataset, pré-processar o dataset, treinar e
avaliar modelo(s) de ML e visualizar os resultados de treino. Além disso, uma ultima
etapa envolve a exportacdo de um modelo de ML treinado com o algoritmo de ML que
apresentou o melhor desempenho. S6 depois da realizagdo e validacao de todo este
processo é que devem ser integrados os modelos de ML nas diferentes aplicacdes.

Num primeiro desenvolvimento do trabalho, todo este processo foi dividido em
diferentes ficheiros de Jupyter notebook (“.ipynb”), dado que permitem uma execuc¢ao
separada de blocos de c6digo e visualizacao do resultado da sua execugao. Desta forma,
seguiu-se uma implementac¢do semelhante aquela apresentada na Figura 57 para um
primeiro trabalho experimental.
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Jupyter Notebook Jupyter Notebook
Ficheiro de preparacao dos Ficheiro de treino e
dados avaliacdo de modelos de
ML
’

Carregar dataset (.xlsx)

Combinar dotasets
{opcional)

Verificar atributos e seus valores

Pré-processar parte do dataset
[remocao e codificagdo de atributos)

Opcional

Exportar dataset para C5V Exportar resultados para ficheiro

J

Figura 57 - Fluxo de funcionamento de um primeiro processo de treino de modelos de ML
implementado

Porém, a primeira solu¢do implementada revelou ter defeitos. Um dos defeitos
significativos é a necessidade de criar multiplas versodes dos ficheiros para lidar com as
diferentes evolucdes dos dados, bem como manter um registo das implementacoes ja
desenvolvidas para permitir a comparacao de resultados e desempenho. O defeito mais
impactante relaciona-se com a falta da possibilidade de ser reutilizado o processo de
pré-processamento. E essencial poder ser reproduzido o pré-processamento para que
seja garantido o correto funcionamento do processo de predi¢cdo a ser integrado nas
diferentes aplicacdes.

Posto isto, foi necessario abordar os varios defeitos encontrados na primeira
implementagdo. Assim, uma nova versdao de todo o processo foi concebida e
desenvolvida, sendo ela ilustrada na Figura 58. Esta nova versao resulta na criagdo de
apenas trés ficheiros: "preprocess.py", "training.py" e "prediction.py". Cada ficheiro é
responsavel por uma parte especifica do processo, garantindo maior organizacdo e
permitindo armazenar configuragdes de pré-processamento para serem reutilizadas
na etapa de treino ou predicao.
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Pré-procesamento
Ficheiro: preprocess.py
Classe: TrainingPreprocess & PredictionPreprocess

Definir os varios passos do
pré-processamento

Carregar dataset(s) Pré-processar Exportar dataset Exportar configuracéo

Treino
Ficheiro: training.py
Classe: TrainingConfig

Exportar resultados

Definir para.lmetros de 3 Carregar dataset pré- 3 Treinar e avaliar
treino processado modelos

Exportar modelo de ML

Predicao
Ficheiro: prediction.py
Classe: PredictionProcess

Carregar configuracdo

de pré-processamento
Carregar dataset a

. ——> Pré-processar dataset ——>  Realizar predigdo
predizer

Carregar modelo de ML

Figura 58 - Novo processo de treino, avaliacao e predicao

Uma breve descricdo das classes criadas para as etapas de pré-processamento e
predicao é feita no capitulo 7.2. Aplicacao para apoio a investigacio em ML, dado
que todo este novo processo foi concebido paralelamente ao desenvolvimento da
segunda aplicacdo. Relativamente a etapa de treino, nesta o programador podera
definir todo um processo de treino, conforme ilustrado na Figura 59. O processo de
treino e avaliacdo de modelos de ML pode ser feito através do método holdout (divisdao

dos dados em duas partes, treino e teste) ou validacdo cruzada.
dropout_conf = TrainingConfig(df, targetcol_name: "continva_estudos®, is_cv=True, num_folds=10,

balance_strategy=BalanceStrategy.OVERSAMPLING_SMOTE,
technique_wrapper=TechnigueWrapper.ONE_VS_ALL,

cols_to_drop=["ects_realizados", "sf_aval_modelo®, "risco_v1®,
“risco_v2", "risco_v3", "situvacao_final"])
dropout_conf.run()
dropout_conf.export_results( to_excel: True, filename="Todos CV_10")
dropout_conf.export_ml_model( algorithm_key: "rf® ~ modelname: "random_forest_dropout®, balance_strategy=BalanceStrategy.OVERSAMPLING_SMOTE)

Figura 59 - Exemplo de configuracdo de um treino de modelos de ML para a predicao de
continuacao dos estudos por parte do aluno

Ao contrario da técnica holdout, a validacdo cruzada divide o dataset em K folds (K
divisdes), sendo o valor de K definido pelo programador. Esta técnica possui um total
de iteracdes igual ao namero de folds. Em que em cada iteracdo € treinado e avaliado
um modelo de ML usando um algoritmo especifico. Porém, em cada iteragdo, o fold
utilizado para avaliar o modelo é diferente dos utilizados nas outras iteragoes,
enquanto os restantes folds sao utilizados para o treino. Com o objetivo de auxiliar a
compreensao desta técnica, foi elaborada a Figura 60 (adaptada de [132]) que ilustra
todo um processo de treino usando a técnica de validacao cruzada com K folds (com K
igual a cinco).
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Cross-Validation K-Folds =5

Fold n°1 Fold n°2 Fold n°3 Fold n°4 Fold n°5

Avaliagdo do
Fold n°1

Treino Treino Treino Treino
Treino Treino Treino
32 Iteragdo Treino Treino Treino Treino
Avali
4° Iteragdo Treino Treino Treino Teste Treino Vel L
Fold n°4
Avaliagdo do
5% Iteracdo Treino Treino Treino Treino Teste Va1
Fold n°5

Figura 60 - Representacao grafica da técnica de treino valida¢do cruzada (Cross-
Validation) (adaptada de [136])
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Interessa realcar que os folds nao se sobrepdem [9] (ver Figura 60), possibilitando
assim o uso de todas as instancias do dataset tanto para treino como para teste. Para
avaliar o desempenho de um algoritmo, é calculada a média das avaliacdes de cada
modelo de ML que foram avaliados com a métrica escolhida pelo programador. Além
disso, deve ser também calculado o desvio padrdo com o objetivo de verificar se todos
os modelos treinados sdo de certa forma semelhantes no seu desempenho. Posto isto,
um dos objetivos da validacao cruzada é a escolha do algoritmo que apresenta a melhor
média da métrica escolhida e um menor desvio padrio. E importante realcar que a
validagdo cruzada realizada neste trabalho utilizou um nimero K de folds igual a 10.

Para o treino de modelos de ML, foram utilizados 11 algoritmos de classificacao e
10 para regressdao (ECTS realizados). Interessa destacar que os 10 algoritmos
utilizados para a regressao sao os mesmos de classificacdo, no entanto diferenciam-se
na sua implementacdo interna que é alterada para acomodar problemas de regressao.
No entanto, um algoritmo, Naive Bayes, ndo foi aplicado na regressao, uma vez que esta
disponivel apenas para problemas de classificacdo. Desta forma, todos os algoritmos
utilizados para o treino de modelos de ML estdo presentes na Tabela 6. Cada algoritmo
€ também acompanhado pela respetiva sigla, sendo esta utilizada na apresentagdo dos
resultados.
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Tabela 6 - Algoritmos de ML utilizados para o treino de modelos e sua sigla

Arvore de decisido Sim Sim DT
Random Forest Sim Sim RF
Gradient Boosting Sim Sim GB
Naive Bayes Sim Nio NB
XGBoost Sim Sim XGB
XGBoost com Random Forest Sim Sim XGBRF
LightGBM Sim Sim LGBM
K Vizinhos mais préximos Sim Sim KNN
Regressao Linear Néo Sim LR
Regressao Logistica Sim Nio LoR
Support Vector Machine Sim Sim SVM
Ir‘,?lﬁ-l;) l;:;};;zr Perceptron (rede Sim Sim NN_MLP

Adicionalmente, para o treino dos modelos de ML, uma vez que a andlise dos dados
(capitulo 5.4. Andlise) demonstrou que para todas as classes de classificacdo nao
existe um equilibrio de representacdo dos valores possiveis, foi necessario aplicar
algoritmos de balanceamento dos dados. Neste trabalho, optou-se pelo uso de dois
algoritmos, SMOTE e Random Oversampling. Segue-se uma breve descricio do
funcionamento de ambos:

e SMOTE (Syntheic Minority Over-sampling Technique): a partir da
populagdo original de instancias das classes minoritarias, com base no uso
do algoritmo vizinho mais préximo, é selecionada uma das suas instancias e
N vizinhos. Apés a selecdo, é criada uma nova instancia com base na
interpolacdo dos atributos da instdncia selecionada e dos vizinhos
selecionados [133], [134], [135]. Este processo repete-se até que todas as
classes minoritarias possuam o mesmo numero de instancias que a classe
maioritaria;

e Random OverSampling: a partir da populagdo original de instancias para as
classes minoritarias, iterativamente é escolhida uma instiancia e ela é
duplicada [122], [133]. Este processo repete-se até que todas as classes
minoritarias possuam o mesmo numero de instancias que a classe
maioritaria.

No entanto, neste trabalho, o processo de balanceamento dos dados foi aplicado
apenas as classes de problemas de classificacao. Esta escolha fundamentou-se pela falta
de conhecimento do funcionamento do treino de regressores e nao foi explorado muito
mais para os resultados da predi¢do do ECTS realizados, depois de realizado um treino
basico e experimental.
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6.2. Resultados

Logo apds ser fornecido o primeiro dataset ao autor no més de margo de 2024,
iniciaram-se de imediato o treino e avaliacdes de modelos de ML. No entanto, os dados
referentes aos ECTS matriculados e aprovados nesse momento continham diversas
gralhas nas suas instancias, devido aos processos de reestruturacao de varios cursos e
aos respetivos planos de transicao. Assim, uma vez que os modelos de ML estavam a
ser treinados em dados malformados, todos os resultados obtidos dos treinos
realizados nessa altura foram descartados e aguardou-se o envio de novos dados.

Interessa relembrar que ao longo do desenvolvimento deste trabalho foram
entregues diferentes versdes dos dados, em que nas mais recentes eram adicionados
novos atributos. Dado que a apresentacao dos resultados obtidos para cada uma das
versoes tornar-se-ia muito extensa, optou-se pela apresentacao dos resultados obtidos
para a ultima versdao (versdao 4). Adicionalmente, interessa referir que todos os
resultados de treino dos modelos de ML para cada uma das versdes encontram-se
presentes no anexo A. Resultados obtidos.

A versdo 4 dos dados é constituida por 19 atributos, que se passa a enumerar:
escola, curso, ECTS matriculados, tipo de ingresso, sexo, nacionalidade, naturalidade,
distrito, idade, tipos de aluno, regime de estudo, habilitacdo académica do pai,
habilitacdo académica da mae, situacdo profissional do pai, situagdo profissional da
made, grupo profissional do pai, grupo profissional da mae, nota de ingresso e
habilitagdo anterior. Interessa referir que estes sdo os atributos antes da realizagdao do
pré-processamento apresentado anteriormente (ver Figura 26), pois, apds a sua
aplicacdo o dataset de treino é composto por 225 atributos.

Antes de serem apresentados os resultados finais para cada uma das classes de
predicdo identificadas no capitulo 5.3.1. Classes investigadas, é relevante destacar
que, em alguns casos, os resultados obtidos, inicialmente, pareciam ser extremamente
bons. No entanto, o autor descobriu que nesses casos o treino estava a ser feito
incorretamente.

De forma a demonstrar o impacto de dois erros cometidos no treino de modelos de
ML, é apresentada uma breve comparacao entre os resultados obtidos com o treino
adequado, Figura 61, e os resultados obtidos quando era cometido um dos erros,
Figura 62 e Figura 63. A comparacao é feita com base nos resultados de um treino de
validac¢do cruzada utilizando o algoritmo Random Forest para predizer a continuagdo
de estudos (classe "continua_estudos").
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Exatidéo

Figura 61 - Valores das métricas exatidao e F1 de um modelo Random Forest treinado
corretamente sem presenca de classes como atributos ou avaliacdo em instancias duplicadas

O primeiro erro cometido num desenvolvimento inicial foi o esquecimento de
remocao das classes dos dados de treino. Este esquecimento, por sua vez, resultou num
treino com valores de exatidao e F1 extremamente bons. Porém, verificou-se que devia-
se ao facto de que para o treino de predicao de “continua_estudos” uma das classes de
risco, “risco_v1”, ndo tinha sido removida dos dados. Através de uma comparacao dos
resultados realistas, Figura 61, com os resultados deste erro, Figura 62, verifica-se
que a presenca de uma classe como atributo de treino influéncia fortemente e
negativamente o modelo preditivo. Além disso, destaca-se que caso estes modelos
fossem exportados para uma aplicagdo, nao seria possivel o seu uso, uma vez que para
a predic¢do é necessario o valor de “risco_v1” que no momento de predi¢ao ndo estaria
disponivel.

Exatidao

93

Figura 62 - Valores das métricas exatidao e F1 de um modelo Random Forest treinado com a
presenca de uma classe nos atributos de treino

0 segundo erro cometido durante o treino dos modelos de ML foi a realizacdo do
balanceamento de dados antes de ser feita a divisdo nos conjuntos de treino e teste.
Este erro s6 ocorre quando é realizado o balanceamento por oversampling, uma vez
que esta duplica as instancias existentes. Ao duplicar as instancias antes de ser feita a
divisdo dos dados, é quase certo que ira existir uma fuga de instancias iguais para
ambos os conjuntos e isso ndo deveria acontecer, dado que o conjunto de teste deve ser
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composto por instancias totalmente diferentes do conjunto de treino. No entanto, em
contraste com o erro de utilizar classes como atributos (Figura 62), neste caso s6 a
avaliacdo do modelo de ML é afetada e espera-se que o modelo tenha um desempenho
muito superior ao que realmente tera.

Ao comparar os resultados obtidos no treino sem erros, ilustrados na Figura 61,
com os resultados onde houve a fuga de instancias duplicadas, Figura 63, observa-se
uma diferenca significativa nas métricas. Desta forma, para a evitar resultados
artificialmente otimistas, o balanceamento foi apenas realizado ao conjunto de treino,
evitando qualquer fuga das suas instancias para o conjunto de treino.

num.

Figura 63 - Valores das métricas exatidao e F1 de um modelo Random Forest quando a sua
avaliacao é feita em instancias duplicadas

Adicionalmente, é importante destacar que, para todos os algoritmos, sejam eles
responsaveis por treinar modelos de ML, dividir dados (em conjunto de treino e teste
ou folds) ou balanceamento, e que necessitam de utilizar aleatoriedade para o seu
funcionamento, o valor de random seed (parametro "random_state") atribuido foi 500.
Desta forma, € possivel replicar todos os resultados apresentados neste trabalho, desde
que os dados de treino sejam exatamente os mesmos e estejam ordenados da mesma
forma.

Na investigacdo deste trabalho, foram realizados trés tipos de treino: validagao
cruzada com 10 folds; holdout com uma divisao de 75% para treino e 25% para teste;
e treino nos dados de 2019/2020 a 2021/2022 e teste (avaliacao) nos dados do ano
letivo 2022/2023. Dado que a apresentacdo detalhada para cada classe seria
inexequivel, uma vez que, a excecdo da classe “ects_realizados”, cada classe possui nove
resultados distintos. Isto porque, para cada tipo de treino, foi realizado um treino sem
balanceamento de instancias, um com balanceamento SMOTE e um com algoritmo de
balanceamento Random Oversampling. Assim, para cada classe, é feita uma breve
apresentacdo dos seus resultados, apenas sendo referidos os resultados mais
relevantes para a validacao do desempenho dos modelos de ML treinados. Interessa
destacar que, apesar de ndo serem apresentados todos os resultados, os mesmos
podem ser encontrados no anexo A. Resultados obtidos.
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6.2.1. Risco Original

O primeiro treino realizado foi a predicao da classe “risco_original”. Era esperado
que esta seria a Unica classe a ser investigada, porém, os resultados ficaram aquém do
pretendido. Conforme se pode observar na Tabela 7, os resultados de todos os
algoritmos nao foram bons, uma vez que nenhum consegue atingir os 80% de exatidao
e a métrica F1-Score nao chega a 60%. Assim, pode-se concluir que para esta classe os
modelos de ML tém um desempenho insatisfatério, uma vez que para os diferentes
niveis de risco, os modelos demonstraram ndo conseguir aprender os padrdes
pretendidos.

Tabela 7 - Resultados do treino holdout para a classe "risco_original”

DT 64,65 44,05 45,18 44,41 64,36
NB 68,22 45,88 48,55 46,79 67,06
RF 72,78 56,15 46,57 47,88 68,97
GB 72,70 50,19 45,88 46,23 69,50
XGB 73,53 55,83 49,82 51,45 71,16
XGBRF 72,78 52,59 44,18 44,12 68,33
LGBM 71,29 53,09 47,28 48,62 68,83
KNN 70,21 45,04 40,96 42,03 67,23
SVM 67,14 25,90 29,76 27,07 56,36
LoR 71,54 49,41 44,83 45,39 68,06
NN_MLP 65,73 43,33 44,62 43,72 65,38

Uma das causas que pode estar associada ao mau desempenho, é o facto de que o
modelo de ML tenta predizer um valor de um conjunto de cinco. Dado que nao existe
um numero significativo de instancias, e ndo existe um equilibrio de instancias por
nivel, isso pode justificar este resultado. Embora tenha sido procurado balancear o
conjunto de treino, os resultados continuaram a ser insatisfatorios.

Para ambos os algoritmos de balanceamento, os resultados mostraram-se,
geralmente, ser semelhantes aos obtidos sem balanceamento. Para comparacao, os
resultados do treino com balanceamento SMOTE sdo apresentados na Tabela 8. A
observacao desta tabela, revela que a maioria dos algoritmos no treino balanceado
obtiveram piores resultados, no entanto, o algoritmo LightGBM apresentou uma ligeira
melhoria sendo o melhor num treino balanceado. Apesar disso, esperava-se que 0s
resultados do treino balanceado fossem significativamente melhores, porém isso nao
aconteceu.
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Tabela 8 - Resultados do treino holdout com balanceamento SMOTE para a classe "risco_orginal”

DT 61,74 42,01 42,20 42,09 62,15
NB 65,64 45,13 50,07 46,39 66,23
RF 71,62 51,57 47,41 48,16 69,01
GB 70,87 50,77 50,06 49,37 69,41
XGB 71,37 51,45 47,16 48,17 69,19
XGBRF 69,13 46,57 48,40 47,06 68,54
LGBM 72,61 55,90 50,43 51,58 70,51
KNN 47,97 39,46 41,89 38,04 53,58
SVM 64,23 44,78 47,13 43,97 65,37
LoR 60,08 45,02 49,77 46,31 62,72
NN_MLP 63,15 43,81 43,66 43,69 63,22

Além do balanceamento dos dados, foi investigado quais os niveis de risco
apresentavam maior dificuldade para os modelos de ML aprenderem. Com base na
andlise dos resultados individuais, do treino sem balanceamento, para cada nivel de
risco, apresentados nas Tabela 9 e Tabela 10, verifica-se que os niveis “Baixo” e “Alto”
sdo aqueles onde os modelos de ML tém uma maior dificuldade em aprender os seus
padrdes. Em contraste, o nivel “Nenhum” é o nivel que os modelos aprendem com
maior eficicia. Esta evidéncia é normal, uma vez que este nivel é o valor em maioria em
todos os dados (ver Figura 51), dando, assim, aos modelos de ML mais exemplos para
aprender. Porém, como constatado na Tabela 8, o treino com o equilibrio SMOTE nao
melhorou os resultados, levando a que os niveis “Baixo” e “Alto” continuassem com um
mau desempenho.

Tabela 9 - Resultados individuais de holdout da classe “risco_orginal” para os niveis “Nenhum” e

“Baixo”
Precisao Recall F1 Score Precisao Recall F1 Score
DT 80,35 81,89 81,11 37,2 33,89 35,47
NB 83,22 83,68 83,45 42,5 37,78 40
RF 78,96 93,69 85,7 53,57 33,33 41,1
GB 81,1 93 86,65 51,11 38,33 43,81
XGB 81,83 92,04 86,64 51,88 46,11 48,82
XGBRF 79,58 94,65 86,47 56,12 30,56 39,57
LGBM 80,61 90,67 85,35 46,15 40 42,86
KNN 80 92,73 85,9 43,4 38,33 40,71
SVM 67,94 100 80,91 0 0 0
LoR 80,21 92,32 85,84 47,29 33,89 39,48
NN_MLP 82,3 81,62 81,96 39,13 45 41,86
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Tabela 10 - Resultados individuais de holdout da classe “risco_orginal” para os niveis “Médio”,
“Alto”, “Nao comparece”

Precisio Recall F1Score Precisio Recall F1Score Precisio Recall F1 Score

DT 15,58 13,95 14,72 30,16 41,3 34,86 56,96 54,88 55,9
NB 8,89 4,65 6,11 39,22 43,48 41,24 55,56 73,17 63,16
RF 33,33 4,65 8,16 53,85 30,43 38,89 61,05 70,73 65,54
GB 25 4,65 7,84 31,43 23,91 27,16 62,3 69,51 65,71
XGB 25,93 8,14 12,39 54,84 36,96 44,16 64,67 65,85 65,26
XGBRF 33,33 2,33 4,35 36 19,57 25,35 57,89 73,78 64,88
LGBM 29,17 8,14 12,73 50 34,78 41,03 59,54 62,8 61,13
KNN 16,67 5,81 8,62 23,08 13,04 16,67 62,07 54,88 58,25
SVM 0 0 0 0 0 0 61,54 48,78 54,42
LoR 11,11 2,33 3,85 50 26,09 34,29 58,46 69,51 63,51
NN_MLP 14 8,14 10,29 25 30,43 27,45 56,21 57,93 57,06

6.2.2. Risco Binario

Depois dos resultados obtidos do “risco_original”, foi investigado o desempenho
dos modelos de ML perante uma classificacao binaria de risco, em que os alunos s6
eram sinalizados com ou sem risco. Os resultados obtidos, apresentados na Tabela 11,
demonstram uma melhoria significativa comparativamente aos de “risco_original”
(Tabela 7). Estes apresentam principalmente uma melhoria na métrica F1-Score, que
passou dos 50% para superiores a 70%, que se deve ao facto de ter sido reduzido o
nimero de valores possiveis a predizer, de cinco para dois. No treino holdout do
“risco_binario” o algoritmo que treinou o melhor modelo foi o Gradient Boosting.

Tabela 11 - Resultados do treino holdout para a classe "risco_binario”

DT 72,45 72,29 72,41 72,32 72,49
NB 75,52 76,42 74,46 74,64 75,05
RF 79,34 79,90 78,56 78,81 79,10
GB 79,83 80,56 79,00 79,27 79,57
XGB 78,09 78,35 77,43 77,63 77,91
XGBRF 79,25 80,41 78,25 78,53 78,87
LGBM 79,09 79,53 78,36 78,59 78,88
KNN 76,51 76,79 75,79 75,98 76,29
SVM 73,53 74,99 72,20 72,23 72,76
LoR 78,42 78,92 77,65 77,88 78,18
NN_MLP 75,35 75,22 74,97 75,05 75,29
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Com resultados positivos para o treino de holdout, foi analisado o desempenho dos
modelos no treino de validacao cruzada. O objetivo desta andlise é verificar como os
modelos de ML se desempenham perante diferentes populacdes (instancias) de treino
do utilizado dataset. A validagdo cruzada permite avaliar se as instancias utilizadas
para treino impactam significativamente a avaliagdo do modelo de ML, sendo que esta
avaliacdo é realizada com base na verificagdo dos médios e de desvio padrdo de cada
métrica utilizada. Sendo que sdo treinados tantos modelos de ML como o ntimero de
folds, a média e desvio padrdao de cada métrica é calculada com base neles todos.
Adicionalmente, é importante referir, que o melhor modelo é aquele que apresente
uma média da métrica o mais elevado possivel e um menor desvio padrao.

Ao se observar os resultados obtidos para a valida¢do cruzada (10 folds, ou seja,
foram treinados 10 modelos de ML), apresentados na Tabela 12, verificou-se que o
desvio médio para cada métrica é de aproximadamente 4% o que pode ser considerado
relativamente reduzido e indicativo que existe uma distribuicao boa de instancias para
os padrdes existentes, uma vez que os resultados diferem, em média, 4%.

E importante destacar que as células das tabelas de resultados da validacdo cruzada
contém dois valores: o primeiro (que se encontra na parte superior) corresponde a
meédia da métrica, enquanto o segundo (que se encontra na parte inferior) representa
o desvio padrao. Desta forma, estes valores refletem o desempenho de todos os
modelos treinados (ao todo 10) durante o processo de validacao cruzada.

Tabela 12 - Resultados do treino validacao cruzada para a classe "risco_binario”

Algoritmo Exatidao Precisao Recall F1 Score F1 Score

(ponderado)

DT 71,2230 71,3550 71,0830 70,9420 71,1490

3,5346 3,4836 3,3068 3,4307 3,4848

NB 76,2850 77,4970 75,2780 75,2600 75,6930

4,5121 3,9244 5,0106 5,1639 4,9663

RF 78,1340 79,3550 77,3490 77,4370 77,7630

4,4794 4,8329 4,5077 4,6039 4,5463

GB 79,1910 80,4980 78,3700 78,4870 78,8110

4,4774 4,7109 4,5871 4,7086 4,6219

XGB 78,2790 79,1300 77,5740 77,6730 77,9800

4,2789 4,4578 4,3458 4,4505 4,3803

XGBRF 79,3770 81,2350 78,3520 78,4960 78,8650

4,2070 4,4187 4,3918 4,5434 4,4297

LGBM 78,1950 79,2610 77,4420 77,5390 77,8570

4,7222 4,9956 4,7421 4,8514 4,7905

KNN 75,9330 76,3220 75,2900 75,4060 75,7180

4,4133 4,7427 4,3791 4,4144 4,3842

SVM 75,6640 76,5580 74,8080 74,7460 75,1490

4,2914 3,8113 4,8954 4,9345 4,7211

LoR 77,6340 78,8670 76,8390 76,8270 77,1770

4,2413 3,9813 4,5749 4,7124 4,5653

71,7430 71,8950 71,6270 71,4600 71,6660

NN_MLP 3,3734 3,5079 3,4085 3,3430 3,3328
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Complementarmente, foi verificado se era possivel melhorar os resultados ao
aumentar a média e diminuir o desvio padrdao das métricas quando utilizado um
algoritmo de balanceamento. Porém, para a classe “risco_binario” quando balanceado
o conjunto de treino, os resultados (Tabela 13) demonstraram-se ser muito
semelhantes aqueles sem balanceamento (Tabela 12), o que podera ser indicativo de
que, para os dados disponiveis de treino para este trabalho, o desequilibrio de
representacao de cada valor da classe ndo é um problema significativo.

Tabela 13 - Resultados do treino validacao cruzada para a classe "risco_binario” com
balanceamento SMOTE no conjunto de treino

DT 70,8510 70,8590 70,7020 70,5750 70,7950
3,9486 3,9971 4,0058 3,9818 3,9499

NB 76,1830 77,3030 75,2060 75,1880 75,6120
4,5405 3,9770 5,0250 5,1775 4,9821

RF 78,0490 79,1440 77,3550 77,4190 77,7240
4,3948 4,7602 4,3938 4,4793 4,4331

GB 79,0040 80,0810 78,3240 78,4080 78,6960
4,7231 4,9577 4,7263 4,8583 4,8025

XGB 77,7600 78,7010 77,1120 77,1710 77,4620
4,6330 4,9082 4,5603 4,7008 4,6667

XGBRF 78,9220 80,6350 78,0650 78,1320 78,4640
4,2261 4,5005 4,2658 4,4651 4,3889

LGBM 78,1530 79,0630 77,5290 77,6170 77,8950
4,8890 5,3085 4,7509 4,8717 4,8608

KNN 73,9410 74,0250 73,8300 73,7250 73,9060
4,9373 4,9063 4,7476 4,8604 4,8936

SVM 75,9950 76,5150 75,3600 75,3610 75,6890
3,5581 3,4589 4,0080 3,9105 3,7669

LoR 76,7230 77,5950 76,1880 76,1280 76,4120
4,5131 4,5095 4,5871 4,6703 4,6149

72,2410 72,4920 72,1210 71,9610 72,1540

DKLU 4,4272 4,4703 4,2051 4,2965 4,3518

No entanto, apesar dos resultados positivos, o uso desta classe limita, de certa
forma, a predicao de risco desejada, uma vez que esta classe apenas indica se um aluno
€ ou ndo de risco. Levando com que seja impossivel distinguir os alunos que poderao
querer continuar os estudos e aqueles que poderdo desistir ao fim do primeiro ano. De
forma a evitar esta limitac¢do, foi explorado o uso da classe de risco otimizado, cujos
resultados sdo apresentados a seguir.
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6.2.3. Risco Otimizado

Em uma tentativa de ser possivel predizer o nivel de risco, foi experimentado
diminuir o nimero de niveis de risco de cinco para quatro, com objetivo de verificar se
os modelos de ML conseguiram melhor aprender os padrdes de cada nivel. Desse modo,
foram treinados e avaliados modelos de ML para a classe “risco_otimizado”, que por
sua vez prediz quatro niveis: “Nenhum”, “Baixo”, “Médio” e “Alto”. Contudo novamente
os resultados ficaram aquém do pretendido e foram ligeiramente melhores aos de

“risco_original”.

Quando visualizados os resultados obtidos no treino holdout para esta classe,
apresentados na Tabela 14, verifica-se que dois algoritmos melhores algoritmos
mostraram uma pequena melhoria nas suas métricas (comparativamente aos da
Tabela 7). Contudo, era esperado que estes conseguissem atingir os 80% de exatidao
e superar os 60% de F1-Score.

Tabela 14 - Resultados do treino holdout para a classe "risco_otimizado”

(T T Gy DRl Gy

DT 67,3 49,2 49,05 49,12 67,14
NB 71,2 48,96 51,48 49,83 69,67
RF 74,44 56,58 50,55 50,7 70,67
GB 75,27 61,07 52,35 52,63 71,85
XGB 75,27 57,30 53,20 53,82 72,76
XGBRF 75,6 56,58 50,81 50,00 71,14
LGBM 74,85 56,11 53,04 53,29 72,34
KNN 72,61 50,76 48,51 48,78 69,73
SVM 72,45 35,38 44,04 39,21 63,60
LoR 74,61 50,29 50,34 49,42 70,72
NN_MLP 71,29 52,87 52,93 52,80 70,79

No entanto, mesmo realizando o balanceamento das instancias de treino, os
resultados ndo melhoraram, conforme apresentado na Tabela 15. Desta forma, pode-
se concluir, e com base nos resultados de “risco_orginal” e “risco_binario”, que o
balanceamento para os dados disponiveis e utilizados neste estudo ndo permite a
obtencdo de melhores resultados, pois, os modelos, mesmo com desequilibrio de
instancias por valor da classe conseguem aprendem os padrdes dos dados.
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Tabela 15 - Resultados do treino holdout com balanceamento SMOTE para a classe
"risco_otimizado"

DT 67,22 47,96 48,04 47,96 67,00
NB 69,79 51,18 52,91 51,88 69,83
RF 74,44 56,57 52,39 52,42 71,60
GB 74,85 56,59 54,67 54,42 72,82
XGB 74,19 55,86 52,70 53,17 71,87
XGBRF 73,53 55,84 55,75 54,69 72,17
LGBM 72,78 52,66 50,33 50,38 70,12
KNN 52,45 46,32 46,24 43,84 57,73
SVM 69,05 51,48 51,18 50,52 68,96
LoR 64,56 52,06 54,58 52,46 67,14
NN_MLP 66,89 49,33 48,46 48,86 66,64

Também foi confirmado quais eram os niveis que os modelos tinham piores
resultados preditivos. A observacao das métricas para cada nivel individual, Tabela 16
e Tabela 17, permitiu observar que para o “risco_otimizado” os niveis “Baixo” e
“Médio” sao aqueles cujo modelos de ML ndo conseguem compreender e aprender os
seus padrdes de forma mais acertada. Adicionalmente, realca-se que o nivel “Alto”,
comparativamente ao “risco_original” (Tabela 10), teve um aumento nos seus
resultados, dado que este nivel de “risco_otimizado” converge o nivel “Alto” com “Nao
comparece” de “risco_original”.

Além disso, continua a observar-se que o modelo de ML treinado por SVM nao
consegue de qualquer modo aprender os padrdes das instancias pertencentes aos
niveis “Baixo” e “Médio”. Pois, em todas as métricas para ambos estes niveis, o modelo
de ML foi avaliado com o pior valor possivel, zero.

Tabela 16 - Resultados individuais de holdout da classe “risco_otimizado” para os niveis
“Nenhum” e “Baixo”

Nenhum  Baxo

Precisao Recall F1 Score Precisiao Recall F1 Score

DT 81,22 81,89 81,56 33,7 34,27 33,98
NB 83,18 84,09 83,63 42,58 37,08 39,64
RF 78,65 93 85,23 54,64 29,78 38,55
GB 80,09 92,73 85,95 51,82 32,02 39,58
XGB 81,75 92,18 86,65 52,59 39,89 45,37
XGBRF 79,65 94,51 86,45 62,82 27,53 38,28
LGBM 81,37 91,08 85,95 50 38,76 43,67
KNN 80,02 92,32 85,73 43,62 36,52 39,76
SVM 73,79 96,16 83,5 0 0 0
LoR 79,83 92,87 85,86 51,92 30,34 38,3
NN_MLP 83,74 84,77 84,25 41,4 43,26 42,31
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Tabela 17 - Resultados individuais de holdout da classe “risco_otimizado” para os niveis “Médio”
e “Alto”

Precisao Recall F1 Score Precisao Recall F1 Score

DT 16 14,46 15,19 65,89 65,58 65,73
NB 4,76 2,41 3,2 65,31 82,33 72,84
RF 23,08 3,61 6,25 69,96 75,81 72,77
GB 41,67 6,02 10,53 70,71 78,6 74,45
XGB 24 7,23 11,11 70,85 73,49 72,15
XGBRF 16,67 1,2 2,25 67,19 80 73,04
LGBM 20,83 6,02 9,35 72,25 76,28 74,21
KNN 10,53 2,41 3,92 68,88 62,79 65,69
SVM 0 0 0 67,72 80 73,35
LoR 0 0 0 69,42 78,14 73,52
NN_MLP 16,67 12,05 13,99 69,68 71,63 70,64

Por ultimo, foi também investigado o desempenho dos modelos de ML quando
treinados com instancias dos anos letivos 2019/2020 a 2021/2022 e testados com as
instancias do ano letivo 2022/2023. Este treino permite simular, de forma teoérica, o
desempenho dos modelos num cendrio real. Assim, os resultados obtidos neste cenario
sdo apresentados na Tabela 18
Tabela 18 - Resultados do treino holdout da classe “risco_otimizado”, cujo conjunto de treino é

composto pelas instancias dos datasets dos anos letivos 2019/2020, 2020/2021, 2021/2022 e as
instancias de teste sdo pertencentes ao ano letivo 2022/2023

R e R o e

DT 60,03 37,34 34,03 35,26 59,9
NB 67,99 46,38 45,46 45,15 66,67
RF 70,35 47,04 39,59 41,62 65,73
GB 70,02 46,60 40,44 41,94 66,01
XGB 70,19 50,82 42,56 45,29 67,12
XGBRF 70,84 49,48 38,71 40,10 65,26
LGBM 70,11 48,99 42,13 44,42 67,03
KNN 68,89 44,75 37,67 39,79 65,14
SVM 61,98 12,40 20,00 15,31 47,43
LoR 67,42 30,30 34,53 30,78 60,16
NN_MLP 61,98 12,40 20,00 15,31 47,43

A observacdo destes resultados (Tabela 18), que simulam um cenario real, revela
que os modelos de ML apresentam um desempenho preditivo inferior quando
comparado com o treino realizado para todos os dados disponiveis (Tabela 14).
Contudo, esta ocorréncia era esperada, dado que cada ano letivo apresenta uma
populacdo de instancias (alunos) completamente diferente, que por sua vez pode
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conter novos valores de atributos cujo modelos de ML (depois do pré-processamento
existente) os trata como desconhecidos. Além disso, esses resultados podem também
refletir o impacto do niimero reduzido de instancias de treino, visto que o dataset de
2022/2023 contém aproximadamente um quarto das instancias disponiveis de treino
neste trabalho. Posto isto, acredita-se que com mais dados de treino em trabalhos
futuros, essa diferenca podera ser menos significativa, o que permitira que os modelos
estabilizem a sua aprendizagem e melhorem as suas regras padroes.

6.2.4. Continua estudos

Para além da predigao do nivel de risco dos alunos, também foi realizada a predicao
da continuidade dos estudos de um aluno do IPCB ap6s um ano. Esta predicao esta
diretamente alinhada com predicdes exploradas no estado da arte (3. Estudo do
estado da arte) e com a predigdo do abandono escolar que vinha referida na
submedida de Inovacdo e Modernizagao Pedagégica no Ensino Superior - Programa de
Promocao de Sucesso e Redugao de Abandono Escolar no Ensino Superior [7]. Além
disso, sendo esta uma classificacdo binaria, tal como a classe “risco_binario”, obteve
melhores resultados, uma vez que o problema se torna mais simples devido a um
menor numero de classes possiveis.

A Tabela 19 apresenta os resultados do treino de validagao cruzada para a classe
“continua_estudos”. Estes resultados mostram que, embora sejam positivos, a métrica
F1-Score nao atinge o objetivo pretendido de 80%. Além disso, ao comparar com a
classe “risco_binario”, verifica-se um ligeiro aumento na exatidao, mas um decréscimo
nas restantes meétricas, sendo a métrica FI1-Score a mais preocupante. Este fendmeno
pode ser explicado pelo maior nimero de instancias da classe minoritaria no caso de
“risco_binario”, o que permite que os modelos de ML aprendam melhor os seus
padrdes, uma vez que dispdem de mais exemplos (instancias) para se basearem.
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Tabela 19 - Resultados do treino validacao cruzada para a classe "continua_estudos”

DT 72,4670 64,2950 64,2940 64,1380 72,4530
2,1532 2,5272 3,0074 2,6382 1,9970

NB 78,1330 72,1290 72,5290 71,9370 78,2590
3,3040 4,0805 4,4132 3,9197 3,0923

RF 80,5200 76,3130 69,0720 70,9100 78,9580
2,4226 4,4048 4,0492 4,2038 2,8219

GB 81,0180 77,0660 69,7950 71,8100 79,5710
2,3003 4,2284 3,3499 3,5768 2,5101

XGB 79,1500 73,6780 68,0150 69,5480 77,7780
2,4831 4,2357 3,4032 3,5855 2,5556

XGBRF 80,3740 75,9540 69,0230 70,8250 78,8570
2,5541 4,6100 4,0437 4,2527 2,8953

LGBM 79,9590 75,1760 68,7440 70,4720 78,5280
2,5079 4,4456 3,5658 3,7706 2,6570

KNN 78,4870 72,0910 67,4870 68,8770 77,2120
2,8255 4,8188 4,0903 4,4354 3,1239

SVM 74,2120 60,6360 50,3690 43,5120 63,6080
0,3721 21,5447 0,5352 1,0928 0,6613

LoR 80,5620 76,1780 69,3080 71,1430 79,0810
2,3484 4,2181 3,8692 4,0345 2,7225

NN MLP 73,7970 65,8870 65,2180 65,3820 73,5940
- 4,1587 5,4939 4,9346 5,0675 3,9949

Tal como nos restantes treinos apresentados até aqui, também foi analisado o
desempenho dos modelos de ML quando as instancias do conjunto de treino eram
devidamente balanceadas. Contudo, tal como observado também nas outras predicdes,
os resultados mantiveram-se semelhantes aos obtidos no treino sem balanceamento,
conforme apresentado na Tabela 20.
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Tabela 20 - Resultados do treino validacao cruzada para a classe "continua_estudos”, cujo
conjunto de treino é balanceado com o algoritmo SMOTE

DT 72,2400 64,0980 64,3760 64,1130 72,3310
2,9482 3,7410 4,1847 3,9028 2,9362

NB 77,4700 71,4250 72,2650 71,3970 77,7070
3,4443 4,0590 4,6138 4,0099 3,1953

RF 79,6670 74,3680 68,8620 70,4120 78,3780
2,7982 4,8155 4,1278 4,3512 3,0449

GB 80,0420 74,8090 70,4980 71,7770 79,1200
3,0209 4,7989 4,2045 4,2498 3,0934

XGB 79,1930 73,4640 68,8800 70,2420 78,0960
2,8671 4,5661 3,8737 4,0071 2,9293

XGBRF 78,7150 73,0290 69,7580 70,6820 78,0420
4,3691 6,0751 4,6899 5,1709 4,1032

LGEM 79,8970 74,8560 69,2250 70,8090 78,6450
2,5850 4,3750 3,6309 3,7995 2,7023

KNN 61,6200 61,2910 64,6400 59,0710 63,9490
4,1295 3,0480 3,9318 3,8749 3,9137

SVM 77,8850 71,8230 72,3620 71,6790 78,0310
3,1509 3,9376 4,4766 3,8391 2,9708

LoR 74,1310 67,8290 69,0660 68,0020 74,7030
5,1440 5,5237 5,0576 5,4046 4,6764

NN MLP 72,6560 65,0930 65,7310 65,1450 72,9080
- 2,6177 3,2003 3,6980 3,2313 2,4735

Adicionalmente, uma vez que um modelo de ML desta classe sera utilizado em um
algoritmo de sinalizacdo do nivel de risco (a ser apresentado em 6.3. Combinac¢ao de
modelos de ML explorada para a predi¢cao do nivel de risco), foi observado o
desempenho dos modelos quando treinados nos primeiros trés anos letivos dos dados
disponiveis (2019 a 2022) e testados no ultimo ano letivo (2022/2023). Os resultados
para este cenario sdo apresentados na Tabela 21 que permite verificar que, ao
contrario da classe “risco_otimizado”, os resultados sdo muito préximos daqueles no
dataset com todos os anos letivos. Assim, esta predicao mostra-se ser estavel para ser
utilizada em predic¢des de anos letivos futuros.
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Tabela 21 - Resultados do treino holdout da classe “continua_estudos”, cujo conjunto de treino
€ composto pelas instancias dos datasets dos anos letivos 2019/2020, 2020/2021, 2021/2022 e as
instancias de teste sao pertencentes ao ano letivo 2022/2023

DT 72,79 60,74 61,16 60,94 73,05
NB 78,64 69,34 71,07 70,09 79,09
RF 80,99 72,48 64,81 66,91 79,06
GB 81,40 73,02 66,67 68,70 79,92
XGB 80,83 71,76 66,85 68,56 79,62
XGBRF 81,72 73,88 66,48 68,70 80,07
LGBM 80,67 71,45 66,61 68,29 79,44
KNN 79,04 68,27 63,29 64,80 77,40
SVM 78,15 39,07 50,00 43,87 68,56
LoR 81,48 73,84 64,85 67,15 79,36
NN_MLP 21,85 10,93 50,00 17,93 78,40

Na simula¢do do uso dos modelos de ML num cendrio real de predicdo para este
problema de classificacdo (continuacgdo de estudos), verificou-se que os modelos de ML
treinados com os algoritmos Naive Bayes e XGBoost com Random Forest obtiveram os
melhores resultados. Curiosamente, observa-se um bom desempenho por parte do
modelo de ML treinado com Naive Bayes, uma vez que, em termos de complexidade e
requisitos computacionais, este € um dos algoritmos mais leves treinados no ambito
deste trabalho. Assim, caso sejam necessarias solugdes mais simples e com menor
exigéncia de recursos computacionais, a utilizacdo do modelo de ML treinado com
Naive Bayes apresenta-se ser viavel.

Em contraste, um dos modelos mais complexo e exigente em termos de
computacao, rede neuronal (Perceptrdao de multicamadas, NN_MLP), apresentou-se ser
extramente mau neste cendrio, com uma diminui¢do elevada dos seus resultados.
Contudo, nao foi possivel determinar a causa desta observagao, dado que as redes
neuronais sdo consideradas caixas negras, ndo sendo possivel compreender que
padrdes aprendeu.

6.2.5. ECTS Realizados

Um dos treinos experimentais focou-se na predi¢do do nimero de ECTS realizados,
o qual se trata de um problema de regressao. No entanto, este treino foi realizado de
forma puramente experimental e nao foi devidamente aprofundado, uma vez que o
autor ndo possui o0 mesmo nivel de conhecimento sobre o funcionamento e avaliagao
de modelos de ML para problemas regressio como possui para problemas de
classificacao. Assim, os resultados obtidos no treino holdout sdo apresentados na
Tabela 22, e os da validagao cruzada na Tabela 23.
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Tabela 22 - Resultados de regressao do treino holdout para a classe "ects_realizados"

DT 0,2058 426,7712 20,65844 12,6361 6
RF 0,5882 221,2595 14,8748 10,253 6,585
GB 0,6187 204,8863 14,31385 10,3358 7,2212
XGB 0,5713 230,3837 15,1784 10,5139 6,6381
XGBRF 0,6072 211,0899 14,52893 10,5942 7,1476
LGBM 0,6002 214,8456 14,65761 10,2927 6,7683

KNN 0,5339 250,4643 15,82606 10,9734 7,4
SVM 0,011 543,3715 23,31033 17,1536 8,7354
LR -2,5E+18 1,37E+21 3,7E+10 1,09E+09 8,1009
NN_MLP 0,5261 254,5729 15,95534 11,5293 8,0009

Tabela 23 - Resultados de regressao do treino validacao cruzada para a classe "ects_realizados"

DT 0,1738 434,8130 20,7371 13,0253 6,5250
0,1712 93,1998 2,1879 2,0900 2,1692

RF 0,5506 237,3298 15,3094 10,7117 7,1648
0,0933 53,6149 1,7182 1,6595 1,6004

GB 0,5842 219,3410 14,7153 10,6676 7,3547
0,0892 50,1439 1,6734 1,4715 1,3624

XGB 0,5455 239,7586 15,3998 10,8440 7,1504
0,0881 50,3070 1,6138 1,5524 1,6184

XGBRF 0,5692 227,3242 14,9931 10,9128 7,5013
0,0841 48,1921 1,5910 1,4225 1,3930

LGBM 0,5717 225,9009 14,9415 10,5913 7,1199
0,0879 49,4559 1,6286 1,5213 1,4580

KNN 0,5024 263,0856 16,1349 11,0271 7,1050
0,0886 53,4652 1,6581 1,5507 1,7034

SVM -0,0004 530,8452 22,9646 17,0839 9,6016
0,0836 85,0326 1,8636 1,7011 1,1962

LR <-1000 >1000 >1000 >1000 8,4211
>1000 >1000 >1000 >1000 1,4029

NN MLP 0,4713 279,1543 16,6200 11,9705 8,2760
- 0,0984 7,5436 1,7112 1,4551 1,1867

A anadlise dos resultados obtidos permite verificar que os modelos de ML
apresentaram uma média de erro (Erro Absoluto Médio) na predi¢do dos ECTS
realizados de cerca de 10 (dez), o que equivale a duas UCs. No entanto, o valor mediano
de erro é inferior, situando-se em torno de 7 (sete) ECTS, o que pode indicar a
existéncia de predi¢cdes com erros significativamente superiores, resultando numa
média mais alta.
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Adicionalmente, uma das métricas mais relevantes no contexto de problemas de
regressdo é a métrica R2 ou R-Squared que permite verificar a variagdo do desempenho
do modelo de ML [136], [137], [138]. O indicado pela documentacgao de Scikit-Learn em
[138], indica que quanto mais préximo o seu valor se encontra de 1, melhor é o
desempenho do modelo. Assim, com base nessa indicacao, o modelo que apresentou o
melhor desempenho, tanto no treino holdout como no de validagdo cruzada, foi o
Gradient Boosting. No entanto, apesar de nao ter sido o melhor nas métricas de média
e mediana de erro absoluto, o mesmo ficou muito perto e a sua diferenca ndo é
impactante de forma a ser optado pelo uso de outros algoritmos.

Por ultimo, é importante destacar que o algoritmo de Regressao Linear apresentou
resultados atipicos. Contudo, devido a falta de conhecimento aprofundado sobre o
funcionamento de modelos de regressdo, a causa desse desempenho nao foi
investigada. Assim, pode-se concluir que ou o algoritmo de Regressdo Linear nao
consegue aprender de nenhuma forma os padrdes presentes nos dados, ou esta a ser
cometido um erro no seu treino que ainda nao foi detetado.

6.2.6. Intervalo ECTS Realizados

Ainda numa ultima fase de investigacdo do desempenho preditivo dos modelos de
ML, foi feito o treino e avaliacdo de modelos para a classe “intervalo_ects_realizados”.
Esta foi uma escolha suportada pelos professores orientadores, uma vez que o autor
nao possui um conhecimento detalhado do funcionamento de problemas de regressao.

Quando analisados os resultados obtidos para esta classe num treino holdout,
apresentados na Tabela 24, constatou-se que apesar de os resultados ficarem abaixo
do pretendido (com métricas a rondar os 80%), os modelos apresentaram um
desempenho relativamente positivo. Dado que esta classe, possui apenas trés valores
possiveis, confirmou a tendéncia de melhoria nas métricas associadas a problemas de
classificacao multiclasse, Precisao, Recall e F1-Score, com um aumento registado de
cerca de 20% para as mesmas (comparativamente a Tabela 7, “risco_original”, e
Tabela 14, “risco_otimizado”). Adicionalmente, interessa real¢ar que, apesar de nao
serem apresentados neste relatorio, os resultados obtidos nos treinos com
balanceamento do conjunto de treino, foram, novamente, idénticos aos obtidos sem
balanceamento. Estes podem ser consultados no anexo A. Resultados obtidos.
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Tabela 24 - Resultados do treino holdout para a classe "“intervalo_ects_realizados”

DT 68,96 62,68 62,02 62,33 69,01
NB 73,44 65,60 67,82 66,09 72,59
RF 75,93 70,05 66,49 67,25 74,24
GB 77,10 71,47 68,44 69,15 75,66
XGB 77,01 71,77 68,67 69,63 75,87
XGBRF 76,76 71,65 66,43 66,69 74,15
LGBM 77,51 72,65 69,24 70,38 76,38
KNN 74,27 67,61 63,93 65,31 73,02
SVM 71,70 56,78 56,83 51,82 63,18
LoR 76,35 70,12 67,15 67,75 74,71
NN_MLP 71,78 66,22 65,02 65,54 71,92

Para validar se os modelos de ML apresentavam um desempenho consistente com
diferentes conjuntos de treino, através da Tabela 25, observa-se que as métricas
apresentam um desvio padrdao médio de 3,5%, o que pode ser considerado bom para
este tipo de problemas de classificagdo. Além disso, verifica-se que ndo ha uma
diferenca significativa entre o valor médio das métricas quando comparado ao treino
holdout. Em ambos os tipos de treino, confirma-se que o algoritmo de ML com melhor
desempenho foi o LightGBM. Em contraste, o0 SVM mostrou, novamente, ser o pior
algoritmo para esta classificacao.
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Tabela 25 - Resultados do treino validacao cruzada para a classe "intervalo_ects_realizados”

DT 67,2410 60,2250 59,3600 59,4340 67,1880
4,1647 3,4367 3,6316 3,3861 3,4809

NB 72,3870 64,8290 66,4850 64,6000 71,6100
2,9101 4,4203 1,9259 3,1919 2,2096

RF 75,6840 71,1690 65,8940 66,6800 73,9110
4,0230 6,8828 3,9575 4,2190 3,5794

GB 76,1420 71,0960 66,9350 67,5110 74,6350
3,3944 5,2283 3,7181 3,5017 3,0455

XGB 75,2910 69,8680 66,4540 67,2590 74,1210
3,5167 5,0684 3,7014 3,8138 3,2537

XGBRF 76,2450 71,4010 66,3770 66,4630 73,9620
3,3761 6,0164 3,9184 4,3444 3,3859

LGBM 75,5600 70,7350 66,7720 67,6380 74,3360
3,6614 6,0166 3,4896 3,6701 3,1804

KNN 74,2940 68,3890 64,2070 65,4600 72,9240
3,4546 4,9562 3,7278 3,8887 3,3063

SVM 72,3450 62,65401 57,4900 52,2540 63,9050
2,0901 4,1790 2,6881 2,8964 2,0801

LoR 74,5430 68,7060 65,1040 65,2770 72,7160
° 3,0460 4,5012 3,9399 3,5142 2,9120
NN MLP 69,2940 63,1220 61,2790 61,6890 68,9800
- 5,1317 5,1320 4,0112 4,2680 4,2365

Complementarmente, foi analisado o desempenho dos modelos de ML para cada um
dos valores possiveis da classe "intervalo_ects_realizados"”, cujos resultados estdo
apresentados na Tabela 26. A tabela permite constatar que os modelos de ML tém uma
maior dificuldade aprender os padroes dos alunos que reprovam. Esta observacao nao
foi surpreendente, uma vez que a mesma tendéncia foi identificada nas classes
"risco_original" e "risco_otimizado". Esta observacdo pode ser indicativa de que os
dados disponiveis e utilizados para o desenvolvido deste trabalho ndo sao
suficientemente representativos das razdes pelas quais os alunos reprovam, que por
sua vez, levam a desempenhos abaixo do esperado.
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Tabela 26 - Resultados de holdout por valor possivel da classe “intervalo_ects_realizados”

Precisdo Recall F1Score Precisio Recall F1Score Precisao

Recall F1 Score

DT 79,54 79,97 79,75 42,01 43,3 42,64 66,5 62,79 64,59
NB 83,24 83,81 83,53 47,98 36,4 41,39 65,57 83,26 73,36
RF 80,63 91,36 85,66 58,75 36,02 44,66 70,78 72,09 71,43
GB 81,92 91,36 86,38 59,65 39,08 47,22 72,85 74,88 73,85

XGB 81,89 90,53 85,99 60,87 4291 50,34 72,56 72,56 72,56
XGBRF 80,21 93,96 86,54 64,17 295 40,42 70,56 75,81 73,09
LGBM 81,95 90,95 86,22 60,75 @ 43,3 50,56 75,24 73,49 74,35
KNN 80,66 90,4 85,25 51,26 39,08 44,35 70,9 62,33 66,34
SVM 72,61 96,71 82,94 28,57 0,77 1,49 69,16 73,02 71,04
LoR 81,44 91,5 86,18 56,97 36,02 44,13 71,95 73,95 72,94
NN_MLP 81,97 823 8214 45,71 49,04 47,32 70,98 63,72 67,16

Além disso, foi verificado qual seria o desempenho esperado pelos modelos de ML
quando enfrentados com o cendrio pretendido, predizer a classe para alunos de um
novo ano letivo. A Tabela 27 apresenta os resultados obtidos neste cenario e que, por
sua vez, sao muito semelhantes aos obtidos no dataset composto por todos os anos
letivos. Desta forma, tal como para a classe “continua_estudos”, os modelos de ML para
este problema demonstram um desempenho, teérico, estavel para anos letivos futuros.
No entanto, e em contraste com os resultados ja apresentados, neste cendrio o
algoritmo de ML que melhor treinou o seu modelo foi o XGBoost, contudo real¢a-se que
a sua diferencga para LightGBM nao é significativa.

Tabela 27 - Resultados do treino holdout da classe “intervalo_ects_realizados”, cujo conjunto

de treino é composto pelas instancias dos datasets dos anos letivos 2019/2020, 2020/2021,
2021/2022 e as instancias de teste sao pertencentes ao ano letivo 2022/2023

DT 67,42 60,66 58,46 59,35 67,44
NB 72,54 64,26 65,23 64,18 71,28
RF 74,49 69,65 61,22 63,72 72,08
GB 74,49 68,44 61,60 63,89 72,52
XGB 75,06 69,58 64,09 66,14 73,68
XGBRF 74,09 67,34 59,65 61,58 71,01
LGBM 74,74 68,90 63,82 65,79 73,54
KNN 73,27 68,26 59,81 62,54 71,22
SVM 61,98 20,66 33,33 25,51 47,43
LoR 71,73 59,69 58,06 56,24 66,80
NN_MLP 61,98 20,66 33,33 25,51 47,43
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Por ultimo, é importante destacar que um modelo de ML desta predicdo sera
utilizado num algoritmo de sinalizacao de nivel de risco com base na predi¢do de dois
modelos. Este algoritmo de sinalizagao sera ja apresentado de seguida.

6.3. Combinacao de modelos de ML explorada para a predicéao do
nivel de risco

Dado que os resultados obtidos para os modelos de ML treinados com as classes de
risco ("risco_original" e "risco_otimizado") foram insatisfatérios e ficaram aquém do
esperado, foi explorada a possibilidade de prever o nivel de risco utilizando dois
modelos de ML separados. Esta abordagem foi implementada com o objetivo de validar
se 0 uso combinado de dois modelos de ML poderia melhorar os resultados. Além disso,
orisco a ser predizido é dividido em quatro niveis: “Nenhum”, “Baixo”, “Médio” e “Alto”.

Assim, com base nos resultados obtidos e apresentados (que também se
demonstraram positivos), para a predi¢cdo do nivel de risco foi adotado um modelo de
predicdo do intervalo de ECTS realizados e outro de predicao da continuacdao dos
estudos. Para ser possivel integrar ambos os modelos, de forma a associar um nivel de
risco as suas predicoes, foi necessario definir um algoritmo.

Algoritmo esse que se inicia com a submissao do aluno ao modelo de predicdo do
intervalo de ECTS realizados. Ap6s o modelo realizar essa predicao, caso seja
classificado com "0 ECTS" é automaticamente atribuido o risco "Alto", enquanto se for
classificado com "Aprova (>= 40 ECTS)" é lhe atribuido o nivel “Nenhum”. No caso de
ser classificado com "Reprova (> 4 e < 40 ECTS)", sera submetido ainda ao segundo
modelo de ML, treinado para predizer se continuara os estudos no IPCB. Se o modelo
predisser que o aluno ira continuar a estudar, a instancia é classificada com o nivel de
risco "Baixo", caso contrario é classificada com "Médio". A Figura 64 ilustra, em
pseudocodigo, o funcionamento deste algoritmo aqui proposto.

116



Aprendizagem Computacional no apoio a detencéo e prevencao ao abandono e insucesso escolar

Algoritmo Predicdo de Risco
clf_ects: Modelo de ML para predizer o intervalo de ECTS
clf_continua: Modelo de ML para predizer se continua os estudos

le(alunos_a_predizer) do ficheiro com instédncias a predizer

Enquanto le(aluno) de alunos_a_predizer faz:
ects_previstos = clf_ects.predizer(aluno)

Se ects_previstos — "B ECTS" entao
associa o nivel "Alto" ao aluno

Sendo se ects_previstos = "Aprovado (= 40 ECTS)" entdo
associa o nivel "Nenhum"™ ao aluno

Senao
continua_estudos = clf_continua.predizer(aluno)

Se continua_estudos = Verdadeiro
associa o nivel "Baixo™ ao aluno
Senao

associa o nivel "Médio" ao aluno
Fim do algoritmo

Figura 64 - Pseudocodigo do algoritmo de predicdo de nivel de risco composto por dois modelos
de ML

Visto que ja foram apresentados os desempenhos dos varios algoritmos de ML para
cada uma das predicdes realizadas pelos modelos de ML deste algoritmo de predi¢do
do nivel, optou-se apenas pelo treino e avaliacdo com os melhores de cada um. Assim,
para a predicao do intervalo de ECTS Realizados foi utilizado o algoritmo de ML
LightGBM e para a predi¢do de continua¢do de estudos foi escolhido o algoritmo
Gradient Boosting. Embora ambos os algoritmos selecionados ndo terem sido
considerado os melhores na simulacdo de predicdo real, estes foram escolhidos com
base no seu desempenho no dataset com todos os anos letivos. Além disso, os
resultados demonstraram que estes apresentavam um desempenho muito préximo do
melhor algoritmo na simulagao.

Assim, para este sistema de sinalizacdo, serdo apresentados dois resultados de
treinos realizados: um primeiro treino holdout (75/25) no dataset composto por todos
os anos letivos e um segundo treino que simula a sua utiliza¢do real, cujo dados de teste
sdo os do ano letivo 2022/2023 e os restantes dados dos anos letivos sdo utilizados
para treino. Com estes resultados pode-se ter uma estimava, teérica, do seu
desempenho.

E importante salientar que, até o momento, os dados referentes ao ano letivo de
2023/2024 ainda nao foram disponibilizados. Sendo que assim que esses forem
fornecidos, sera possivel realizar um novo treino dos modelos de ML. Dessa forma,
espera-se melhoria nos resultados preditivos, pois, havera um aumento de exemplos
(instancias) a serem dados para o treino esperando assim que os modelos consigam
fundamentar ainda mais a sua aprendizagem, ou até mesmo aprender novos padroes.
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Na Tabela 28 sdo apresentados os resultados obtidos para os dois treinos
realizados. A sua analise permite verificar que o desempenho deste algoritmo ficou
aquém do esperado, pois, procurava-se melhorar os resultados preditivos de um risco
com base no uso de dois modelos de ML. Estes resultados podem ser comparados com
os resultados obtidos na classe “risco_otimizados” (Tabela 14 e Tabela 18), pois, este
algoritmo é uma tentativa de melhoria desses resultados. Quando comparados os
resultados confirma-se que estes sdo muito semelhantes.

Tabela 28 - Resultados obtidos nos treinos do algoritmo de sinalizacao de nivel de risco
composto por dois modelos de ML

SR 74,2739 551444 52,7051 53,4464 72,6093

dados dos anos letivos
Simulacao do

L. 72,4614 @ 52,2026 47,1573 48,871 70,2497
cenario real

Para este algoritmo, nao foi experimentado o balanceamento dos dados treino, uma
vez, que se confirmou que o seu uso nao melhorava o desempenho dos modelos de ML.
Desta, forma dado que os resultados continuaram a ser insatisfatdrios e o algoritmo
apresentou um desempenho semelhante a um tinico algoritmo de ML, foi realizado uma
breve e simples otimizacdo dos modelos que compdem o algoritmo de sinalizacao
apresentado.

6.3.3. Otimizacao dos melhores modelos de ML

Um dos passos que pode ser realizado com objetivo de melhorar o desempenho dos
modelos de ML é a otimizacdo dos hiperparametros, cujo objetivo é ajustar os
parametros de treino dos algoritmos de ML para encontrar uma combina¢do que
produza o melhor resultado possivel. Dado que os resultados dos algoritmos por
omissdo foram insatisfatérios e o algoritmo de sinalizagdo sera utilizado num cenario
real, foi feita uma breve e simples otimizacao dos hiperparametos dos modelos que
compdem o algoritmo referido, Grandient Boosting e LightGBM.

E importante salientar que este processo de otimizagdo néo foi investigado de uma
forma detalhada, pois, uma andlise detalhada é um processo moroso que poderia s6
por si ser trabalho para um outro projeto de investigacao. No entanto, mesmo assim, e
face aos resultados obtidos, procurou-se fazer uma simples otimizacdo de
hiperparametros, com o objetivo de melhorar ligeiramente os modelos de ML finais.

Uma vez que a otimizacdo de hiperparametros é realizada através de uma procura
extensa de combinagdes de parametros e a sua procura depende muito do espaco de
pesquisa que por sua vez pode ser muito grande, foi optado pelo uso da pesquisa
aleatoria, RandomizedSearchCV. Com esta técnica as combina¢des de parametros serao
selecionadas aleatoriamente, de um conjunto pré-definido, evitando processos de
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procura muito morosos e computacionalmente intensivos. Assim com base nos
parametros possiveis para cada os algoritmos Grandient Boosting e LightGBM, foi
definido um conjunto de pesquisa de parametros, conforme ilustrado na Figura 65.
Nesta figura a variavel “parameters_for_gb” apresenta o conjunto de valores definidos
para o algoritmo Gradient Boosting, e a variavel “parameters_for_l[gbm” apresenta o
conjunto para o algoritmo LightGBM.

parameters_for_gb = {

"n_estimators": [int(x) for x in np.linspace(start=188, stop=10088, num=188)],
"loss": [*log_loss", "exponential®],
"max_features": ["auto®, "log2®, "sqrt"],
"max_depth": [int(x) for x in np.linspace(start=5, stop=100, num=5)1,
"subsample”: [0.8, 1.0],
*min_samples_split®: [int(x) for x in np.linspace(start=5, stop=180, num=3)],
"min_samples_leaf": [int(x) for x in np.linspace(start=5, stop=100, num=5)],

F

parameters_for_lgbm = {
"n_estimators": [int(x) for x in np.linspace(start=180, stop=1000, num=100)],
"learning_rate": [.01, ©.085, 6.1, 8.2],
"num_leaves": [int(x) for x in np.linspace(start=5, stop=100, num=5)1,
"max_depth": [-1] + [int(x) for x in np.linspace(start=5, stop=100, num=5)],
*min_child_samples®: [-1] + [int(x) for x in np.linspace(start=5, stop=180, num=5)],
"subsample"®: [0.6, 0.8, 1.0],
"colsample_bytree®": [@8.6, 0.8, 1.8],
"reg_alpha": e, 8.1, 9.25, B.5],
"reg_lambda": [, 8.1, 8.25, B.5],
"boosting_type": ["gbdt", "dart"],

F

Figura 65 - Conjunto de pesquisa definido com os valores possiveis para cada parametro dos
algoritmos de ML Gradient Boosting (parameters_for_gb) e LightGBM (parameters_for_lgbm)

No entanto, é importante mencionar que os valores dos hiperparametros foram
definidos por intuicdo, assim, a sua definicdo ndo é fundamentada em investigacdes
existentes ou histéricas do autor. Adicionalmente, esta é a primeira vez que o autor
realiza esse processo de otimizacdo e dado que o mesmo ndo é devidamente
fundamentado, é importante realgar que existe a possibilidade de que o conjunto de
valores escolhidos ndo seja o ideal. Desta forma, prop6em-se que em trabalhos futuros
se deva explorar mais detalhadamente este processo de otimizacao, de forma que a
definicdo de valores seja devidamente fundamentada e seja possivel obter melhores
resultado.

Complementarmente, é importante mencionar que a procura pela melhor
combinacao de parametros foi realizada com base num treino de validagao cruzada de
10 folds. J& a métrica de avaliacdo utilizada para identificar a melhor combinagdo de
parametros foi F1-Score, uma vez que é esta a que se pretende melhorar. No total, para
cada algoritmo e conjunto de dados de treino (todos os anos letivos ou anos letivos
de2019/2020 a 2021/2022), foram avaliados 250 treinos diferentes. Ao calcular o
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numero total de modelos de ML treinados, Numero de folds (10) x Namero de iteragdes
(250) x Numero de algoritmos (2) x Nimero de conjuntos de treino (2), verifica-se que
ao todo foram treinados 10000 modelos.

Posto isto, os melhores conjuntos de parametros para cada algoritmo de ML
utilizados neste sistema de sinalizacao de risco estdo ilustrados na Figura 66. Na parte
esquerda da figura, encontram-se os parametros para o algoritmo Gradient Boosting,
enquanto na parte direita estdo os parametros de LightGBM. Com a visualiza¢do da
Figura 66, é possivel verificar que, para o algoritmo Gradient Boosting, os parametros
“n_estimators” e “min_samples_leaf’ variaram entre os dois tipos de treino realizado. Ja
o algoritmo LightGBM apresentou a mesma combinac¢do de parametros para ambos os

treinos.
Gradient Boosting LightGBM

(continua_estudos) (intervalo_ects_realizados)

Em 75% dos dados de {"subsample’: 1.0, {*subsample': ©.8,

todos os anos letivos ‘n_estimators': 372, ‘reg_lambda': 8,
"min_samples_split': 76, ‘reg_alpha': 8.1,
"min_samples_leaf': 5, "num_leaves': 5,
‘max_features': 'sqrt’, ‘n_estimators': 372,
"max_depth": 5, "min_child_samples': 5,
"loss': 'log_loss'} ‘max_depth': §,

“learning_rate': 0.85,
‘colsample_bytree': 0.6,
‘boosting_type': 'gbdt'}

Dados de treino da procura

Nos dados dos anos {'subsample': 0.8

. {'subsample': 1.8, !

letivos 2019/2020, , . . ‘reg_lambda‘: @,
n_estimators’: 160, E ..

2020/2021, 2021/2022 reg_alpha': 0.1,

'‘min_samples_split': 76,
‘min_samples_leaf': 160, ‘n_estimators': 372,
‘max_features’: 'sqrt’, ‘min_child_samples': 5,
‘max_depth’: 3, ‘max_depth': 5,

"loss’: 'log_loss'} "learning_rate': 0.05,
‘colsample_bytree': 0.6,
'boosting_type': 'gbdt'}

‘num_leaves': 5,

Figura 66 - Melhores combinagdes de hiperparametros encontrados para o algoritmo Gradient
Boosting e LightGBM

Assim, voltou-se a treinar os dois modelos de ML que compdem o algoritmo de
predi¢do proposto. Apds o seu treino e integragdo no algoritmo, foi realizada a predigao
de teste (avaliacdo) e os resultados obtidos foram aqueles apresentados na Tabela 29.
Ao comparar os novos resultados obtidos com os anteriores (Tabela 28) sem
otimizacao, verifica-se uma ligeira melhoria, no entanto a mesma nao foi muito
significativa.

Tabela 29 - Resultados obtidos nos treinos do algoritmo de sinalizacao de nivel de risco com a
otimizacao de hiperparametros dos modelos de ML que o compdem

Com todos os 751867 58,4117 53,8699 54,8041 72,969

dados dos anos letivos
Simulagdo do 74736 54,6806 47,7899 49,6301 71,4965
cenario real
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Desta forma, ap6s a otimizacdo dos hiperparametros e confirma¢do de uma
melhoria, ainda que reduzida, no desempenho dos modelos de ML, pode finalmente ser
feita a exportacdo final do sistema de sinalizacdo do nivel de risco. Depois da sua
exportacao para um ficheiro “.skops”, o mesmo podera ser carregado no momento da
predicdo, sendo adicionalmente integrado na aplicacdo web desenvolvida. Desta forma,
da-se por terminado a apresentacdo dos resultados de treino e avaliagdo de modelos
de ML no contexto deste trabalho.

6.4. Reflexao dos resultados obtidos

Como foi possivel constatar ao longo da apresentacdo dos resultados obtidos, estes
foram insatisfatdrios e ficaram aquém das expectativas quando se tentou prever niveis
de risco que contemplassem o desempenho académico dos estudantes. Para as seis
classes analisadas, apenas duas, “risco_binario” e “continua_estudos”, apresentaram
resultados relativamente bons, com uma exatidao em torno de 80% e F1-Score de 70%.
Para as restantes classes, observou-se que, para alguns valores da classe, como o nivel
de risco “Baixo” ou intervalo de ECTS realizados “Reprova (5-39 ECTS)”, os modelos de
ML ndo conseguiram aprender corretamente os padroes presentes nos dados.

Inicialmente, considerou-se que os resultados desfavoraveis poderiam estar
associados ao desequilibrio de representacdo dos valores possiveis de cada classe.
Dessa forma, investigou-se o uso de algoritmos de balanceamento de dados para
equilibrar o conjunto de treino, permitindo aumentar o nimero de instancias para as
os valores minoritarios e de forma que os modelos de ML pudessem basear seus
padrées em mais exemplos sintetizados. No entanto, como foi apresentado, os
resultados obtidos com o balanceamento dos dados de treino mostraram-se muito
semelhantes aos do treino sem balanceamento. Esta observagdo indica claramente que
os modelos de ML ndo conseguiram aprender os padroes pretendidos. Dado que o
balanceamento nao melhorou os resultados, resta-se investigar se os mesmos
poderiam ser melhorados fazendo uma a sele¢do detalhada e aprofundada de atributos
e/ou serem experimentados treinos com base em outros atributos.

Além disso, interessa referir que numa analise independente foi experimentado o
uso do algoritmo OneR da ferramenta Weka, o qual cria uma tnica regra (if, condigao
légica) para classificar as instancias. Curiosamente, este algoritmo obteve um
desempenho muito préximo dos modelos de ML treinados neste trabalho. Esse
desempenho pode ser explicado pelo facto de que os alunos internacionais
representam a larga maioria das instdncias associadas aos niveis de risco ou ao
abandono escolar. Para ilustrar esta ocorréncia, sdo apresentadas duas figuras, Figura
67 e Figura 68, onde é possivel observar que a unica regra criada pelo OneR para a
classe "continua_estudos" se baseia na identificacdo de que se o aluno (instancia) é
estrangeiro. Por exemplo, essa regra pode estar associada a auséncia de um distrito
(Figura 67) ou a indicacao explicita de que o aluno é um estudante internacional
(Figura 68).
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distrito-Desconhecido/a:

< 0.5 -> True

»= 0.5 -> False
(3878/4820 instances correct)

Time taken to build model: 0.07 seconds

=== Stratified cross-wvalidation ===

== Summary =—=

Correctly Classified Instances 3879 80.4772 %
Incorrectly Classified Instances 941 19.5228 %
Kappa statistic 0.3341

Mean absolute £rror 0.1952

Root mean sguared error 0.4418

Relative absolute error 50.85816 %

Root relative sguared error 100.5947 %

Total Number of Instances 4520

Figura 67 - Regra criada pelo algoritmo OneR para a classe "continua_estudos” e a sua exatidao

tipo ingresso—CE__ Estudante Internacional:
< 0.5 ->» True
>= 0.5 -> False

{3826/4820 instances correct)

Time taken to build model: 0.05 seconds

=== Stratified cross-validation =—

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3826 79.3776 %
Incorrectly Classified Instances 954 20.6224 %
Kappa statistic 0.4222

Mean absolute error 0.2062

Root mean sgquared error 0.4541

Relative absolute error 53.758 %

Root relative sguared error 103.6971 %

Total Number of Instances 4320

Figura 68 - Regra criada pelo algoritmo OneR para a classe "continua_estudos”, e a sua exatidao,
apos remocao dos atributos relativos ao distrito do aluno

No entanto, ap6s aremocao de todos os atributos relativos a nacionalidade do aluno
ou da indica¢do de que se trata de um estudante internacional, observou-se que outros
atributos ainda conseguem obter resultados préximos daqueles ja apresentados. No
caso da classe "continua_estudos”, na Figura 69 verifica-se que o algoritmo OneR
alcancou uma exatidao de 74,4% considerando apenas a idade do aluno. Em contraste,
para a classe "risco_otimizado", o algoritmo, em Figura 70, obteve uma exatidao de
64,5% ao basear-se unicamente no nimero de ECTS matriculados pelo aluno. Estas
observacgdes sdo indicativas da necessidade de explorar o uso de novos atributos, de
forma a verificar se existem outros padrées menos comuns, mas que melhorem o
desempenho dos modelos de ML.
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idade:
< 26.5 -> True
< 30.5 -> False
< 42.5 -> True
< 43.5 -> False
< 47.5 -> True
< 45.5 -> False

»= 48.5 -> True
{3618/45820 instances correct)

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3586 T4.3983 %
Incorrectly Classified Instances 1234 25.6017 %
Kappa statistic 0.0829

Mean absolute error 0.256

Root mean squared error 0.506

Relative absolute error 66.7378 %

Root relative squared error 115.5387 &

Total Number of Instances 4320

Figura 69 - Regra criada pelo algoritmo OneR para a classe "continua_estudos”, e a sua exatidao,
apods remocao de qualquer atributo referente a nacionalidade ou indicativo que € um aluno
internacional

ects_matriculados:
< 30.25 -> Alto
53.0 -> Baixo
56.0 -> Alto
§.75 -> Henhum
5.25 -> Baixo
8.5 -> Henhum
4.25 -> Baixo
6.25 -»> Nenhum
81.75 -> Baixo
100.75 -» Nenhum
103.75 —> Baixo
144.5 -> Nenhum
»>= 144.5 —> Baixo
{3127/4520 instances correct)

MM A A A A A A A A A
[ |

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 31TT 64.5436 %
Incorrectly Classified Instances 1709 35.4564 %
Kappa statistic 0.1699

Mean absolute error 0.1773

Root mean sguared error 0.421

Relative absolute error 61.9883 %

Root relative sguared error 111.3607 %

Total Number of Instances 4820

Figura 70 - Regra criada pelo algoritmo OneR para a classe "risco_otimizado”, e a sua exatidao,
apos remocao de qualquer atributo referente a nacionalidade ou indicativo que € um aluno
internacional

Com a apresentacao dos resultados e a analise da investigacao realizada por outros
autores, é possivel concluir que as predi¢des bindrias obtém os melhores resultados.
Embora os resultados obtidos tenham sido insatisfatorios, aqueles relativos a predicao
do abandono escolar (classe “continua_estudos”), realizada no momento da matricula
do aluno, coincidem com os resultados dos estudos analisados ([67], [71], [76]), onde
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a métrica de exatidao varia entre 70% e 80%. Por outro lado, para as restantes classes,
que representam o nivel de risco, e tém em consideracdo o sucesso académico, ndo é
possivel fazer uma comparacao direta, pois os estudos analisados nado realizam esse
tipo de predi¢do. Contudo, o unico estudo que realiza uma predicao semelhante,
segmentacao dos alunos por varios grupos [77], realiza as suas predi¢des depois do
inicio das aulas e baseia-se em dados de desempenho ja disponiveis do aluno, como as
notas.

Apesar dos resultados obtidos do sistema de sinalizagdo proposto serem
insatisfatorios, é importante salientar que o mesmo é uma implementacao inicial que
sera devidamente continuada e melhorada nos préximos anos. Contudo, mesmo que os
resultados ndo tenham sido ideais, o seu desempenho no cenario real ainda é
desconhecido, dado que ainda nao foi implementado e suas predi¢des nao foram
validadas. Assim, s6 ap0s a sua aplicacao e validacao final (ao fim do ano letivo) é que
sera possivel obter conclusdes definitivas sobre a eficacia do sistema proposto.

Além disso, aquilo que foi proposto pela submedida da DGES, a predicdo do
abandono, foi conseguido com resultados significativamente satisfatérios e dentro
daquilo que sdo os apresentados na literatura ([67], [71], [76]). No entanto, a tentativa
de englobar num nivel de risco as duas realidades, abandono e sucesso escolar, é que
se mostrou ser uma tarefa muito dificil para os algoritmos de ML quando lhes sdo
apenas fornecidos os dados disponiveis da matricula dos alunos. Desta forma, pode-se
concluir ser mais vantajoso considerar as duas tarefas de forma independente. O
desenvolvimento de ferramentas de acompanhamento, como o proposto no projeto
REVUP, representara um papel extramente importante para a recolha de dados que
poderao ser usados para a predi¢do de diferentes aspetos relacionados com o sucesso
escolar dos alunos, uma vez que permite guardar a assiduidade dos alunos, atitude em
aula, resultados dos momentos de avaliacdo das avaliagcdes por frequéncia e por exame,
entre outros.

Por ultimo, realca-se que neste trabalho nao foi realizada qualquer selecdo de
atributos. Por isso, futuras melhorias do trabalho aqui apresentado, devem realizar a
devida selecdo de atributos e adicionalmente explorar o uso de outros atributos de
dados. Além disso, deve ser investigado com um maior detalhe todo o processo de
otimizacdo de hiperparametros dos modelos de ML a serem utilizados. Isto porque,
como foi possivel verificar, uma simples otimizacdo possibilitou que os modelos
tivessem obtido um melhor desempenho, e assim, uma procura mais detalhada,
aprofundada e fundamentada permitira obter ainda melhores resultados.

124



Aprendizagem Computacional no apoio a detencéo e prevencao ao abandono e insucesso escolar

7. Aplicac6es Desenvolvidas

A integracao de modelos de ML em aplicagdes é um passo crucial para tornar a sua
utilizagdo pratica e acessivel. Sem uma interface grafica, a interagdo com os modelos
ficaria limitada a linha de comandos ou a execuc¢do de cddigo Python (no contexto deste
projeto), exigindo conhecimentos técnicos e de programacao avangados. Desta forma,
o desenvolvimento de aplicagdes com interfaces graficas, que integram modelos de ML,
desempenha um papel fundamental, pois permite que utilizadores sem qualquer
experiéncia em programac¢do ou funcionamento de ML possam interagir com os
modelos de forma intuitiva e rapida, bastando apenas inserir os dados necessarios para
que o modelo realize as predigdes.

No ambito deste projeto, foram desenvolvidas duas aplicacées distintas. A primeira
foi concebida como uma prova de conceito simples, capaz de realizar predi¢des de
alunos a partir de um ficheiro Excel ou através do preenchimento manual dos atributos
do modelo. Esta pequena aplicacao/protétipo, também, permitiu apresentar a ideia de
produto a empresa Digitalis, a qual demonstrou grande interesse no conceito.

Na sequéncia da proposta do sistema apresentada pelo IPCB, a empresa concordou
concretizar o seu desenvolvimento como um novo mddulo na aplicacdo de gestao
académico do IPCB (NetP@), denominado SI.PREVINA. Este novo médulo tera como
objetivo servir como uma plataforma de acompanhamento aos alunos identificados
com risco de poder vir a cair em situacdes de insucesso e/ou abandono escolar. O autor
deste projeto acabou também por integrar a equipa de desenvolvimento da Digitalis,
nesse novo modulo, e o trabalho por este produzido (até ao momento de escrita do
relatorio), sera apresentado no capitulo 8. Contribuicdo externa do autor na Digitalis.

Relativamente a segunda aplicacao, esta é mais complexa e foi desenvolvida com o
objetivo de ser utilizada pelos docentes do IPCB no contexto do projeto REVUP nos
proximos anos. A decisao de desenvolver esta segunda aplicacdo baseou-se
principalmente na possibilidade de permitir que os docentes do IPCB, ou até mesmo
alunos que desejem dar continuidade ao trabalho de investigacdo deste projeto,
possam realizar estudos de predi¢cdes de forma independente e sem realizarem
alteracdes significativas no sistema principal de gestdo académica, NetP@. No entanto,
devido a limitagdes temporais, algumas funcionalidades, que nao sdo essenciais para o
seu uso, ndo foram implementadas, sendo estas descritas no subcapitulo dedicado a
sua apresentacao.

Posto isto, seguem-se as apresentacdes das duas aplica¢des referidas. Para cada
uma, inicialmente sera relembrado o seu objetivo, as funcionalidades disponiveis, a
arquitetura (incluindo as ferramentas utilizadas no desenvolvimento) e, por fim, a
apresentacao dos diversos ecras que as compoem. E, no entanto, importante salientar
que neste relatorio nao é apresentado todo o c6digo produzido no desenvolvimento de
ambas as aplicagdes. Em vez disso, ocasionalmente, sdo fornecidos alguns pequenos
excertos com o objetivo de ilustrar certas funcionalidades. Esta escolha deve-se
principalmente a limitagdes temporais na elaboragao do relatério e a necessidade de
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evitar um documento excessivamente extenso e detalhado, focando apenas nos aspetos
mais relevantes da implementacao.

7.1. Aplicacao de demonstracao de conceito

A primeira aplicacdo consiste numa unica pagina web que permite com que o
utilizador realize predi¢des do nivel de risco para um conjunto de alunos (via ficheiro)
ou para um Unico aluno (através do preenchimento de um formuldario). Esta foi
desenvolvida exclusivamente para ser apresentada a empresa Digitalis, com o intuito
de demonstrar parte do produto concebido pelo projeto REVUP. A aplicagdo, apesar de
muito simples, cumpriu com sucesso o seu objetivo, permitindo que os colaboradores
da Digitalis compreendessem claramente a fun¢do das técnicas de ML (modelos
preditivos) no produto concebido. Além disso, o interesse demonstrado pela Digitalis
foi significativo, levando ndo apenas a uma melhor compreensao dos requisitos do
SI.PREVINA, mas também a realizacdo de uma proposta de emprego ao autor deste
projeto, que por sua vez foi aceite.

A aplicacdo disponibiliza apenas duas funcionalidades. A primeira permite a
predic¢do do risco de alunos (Risco Otimizado, ver Figura 37) a partir de um ficheiro
Excel (.XLS ou .XLSX), e a segunda permite a predi¢do do risco para um tnico aluno. Em
ambos os casos, o resultado é limitado a apresenta¢do do nivel de risco, ndo sendo
possivel descarregar os resultados. Quando um ficheiro com multiplas instancias é
fornecido, apenas ¢ indicado o nimero de alunos identificados em cada nivel de risco.
Por outro lado, ao predizer uma uUnica instancia (através da insercdo e selegcdo de
valores nos campos de input), o risco é apresentado exclusivamente para essa instancia
individual. Adicionalmente, o uso desta aplicagdo ndo requer qualquer autenticagao.

Interessa referir que o modelo de ML integrado nesta aplicacdo, aquando a sua
apresentacao, nao foi devidamente treinado e otimizado, bem como os seus dados nao
foram devidamente codificados (ndo passaram pelo processo de pré-processamento
mencionado em 5.3. Pré-processamento). Esta decisdo deveu-se ao facto de os dados
utilizados possuirem erros, uma vez que eram provenientes da primeira exportagao
(primeira versdo). Como mencionado anteriormente, as versdes iniciais de extragdo e
exportacao de dados apresentavam gralhas significativas nos valores dos atributos em
maioria das instancias, o que resultou num treino inadequado e em predi¢des de baixa
qualidade, inadequadas para um uso em producao. No entanto, para uma primeira
demonstracao do comportamento e da funcao de modelos de ML no produto a Digitalis,
o desempenho foi considerado suficiente, uma vez que as predi¢des geradas eram
automaticamente descartadas e ndo importavam para avaliacao geral do conceito.

7.1.1 Arquitetura e ferramentas utilizadas

Sendo uma aplicacdo muito simples, a sua arquitetura é também muito simples.
Desta forma, para o seu desenvolvimento foram unicamente utilizadas as bibliotecas

126



Aprendizagem Computacional no apoio a detencéo e prevencao ao abandono e insucesso escolar

SvelteKit (Javascript e Typescript), Flask (Python), Scikit-Learn, Pandas e Skops. Dado
que o cédigo desenvolvido com a biblioteca Flask é muito reduzido, esta ndo foi
mencionada nas ferramentas utilizadas neste projeto. Assim, toda a arquitetura da
aplica¢do pode ser visualizada através da Figura 71.

é% Flask @W
— = —

Figura 71 - Arquitetura da primeira aplicacao

Nesta arquitetura, o utilizador acede a um website que possui um tnico ecra de
utilizacdo e podera selecionar o ficheiro com as instancias dos alunos a predizer o risco
ou os valores dos atributos de um tnico aluno. Ao fim de submeter o seu input, a
interface grafica (SvelteKit) é responsavel pelo envio dessa informacdo a REST API
(Flask) que por sua vez pré-processa os dados para que o modelo consiga predizer uma
classe. Com a realizagdo desse pré-processamento é originado um objeto DataFrame
com a(s) instancia(s) a predizer e com este é realizado um pedido ao modelo de ML
(Scikit-Learn e Skops). Apos receber esse pedido o modelo de ML ira realizar a predigao
de risco para cada instédncia e ao fim de realizar todas as predi¢des devolve o valor da
classe associada a cada uma. Por fim este retorna o resultado a resposta a REST API que
por sua vez envia para a interface grafica.

Para o desenvolvimento do cddigo desta aplicacdao foi unicamente utilizada a
ferramenta Visual Studio Code. Dando-se a mesma situacdo que o uso da biblioteca
Flask, uma vez que o seu uso foi consideravelmente reduzido comparativamente as
restantes ferramentas, este ndo foi mencionado na apresentacdo das ferramentas
utilizadas. Adicionalmente, é importante salientar que todo o cddigo desenvolvido esta
disponivel num repositorio GitHub do autor. No entanto, devido a natureza dos dados
e do segredo de negbcio do produto, o repositério ndo é de c6digo aberto, ou seja, sé o
autor possui acesso de leitura e escrita ao mesmo.

7.1.2. Ecras da aplicacao

Como ja mencionado a interface da aplicacao é constituida unicamente por um ecrj,
sendo este apresentado na Figura 72. Ao entrar na aplicacdao web, o utilizador podera
inicialmente visualizar o titulo, “Classificador RevUp”, e logo em baixo a indicacao de
que a interface é referente a um prototipo de desenvolvimento (demonstracao).
Adicionalmente, é acompanhado da data atual para eventuais capturas de ecrda que
possam vir a ser tiradas.
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Classificador RevUp

Versao desenvolvimento de teste com REST API
05/06/2024

Niveis de risco possiveis

* Nenhum * Alto * Médio
Algoritmo

Classificar alunos

Preencher campos Ficheiro

Ficheiro a carregar

Explorar... Nenhum ficheiro selecionado.

XLSX ou XLS

Classificar

Figura 72 - Unico ecra da primeira aplicacdo, opcao de selecao de um ficheiro

Nesta pequena pagina, o utilizador visualiza também quais sao os valores possiveis
a serem predizidos pelo modelo de ML. Esses podem ser encontrados por baixo do
subtitulo “Niveis de risco possiveis” da Figura 72. Em seguida, o utilizador dispde de
duas opgdes, a primeira “Preencher campos” que ird apresentar todos os campos do
modelo para uma predi¢cdo manual, e a segunda “Ficheiro” (selecionada por omissao)
que permite a escolha de um ficheiro Excel com as instancias a predizer.

Nesta primeira aplicagdo web desenvolvida ndo sao mencionadas quais as colunas
obrigatérias do ficheiro, ao contrario da segunda aplicagdo que ja possui essa
funcionalidade. Desta forma, apenas um utilizador informado conseguira selecionar
um ficheiro valido, pois, é possivel selecionar um ficheiro nao suportado e tentar
classificar. Este caso resultarid em erro, mas nao sera dado nenhum feedback visual de
erro ou sucesso.

Quando selecionado um ficheiro o utilizador podera consultar o nome do mesmo ao
lado do botao “Explorar” como é apresentado na Figura 73. Apods a selecao, o utilizador
podera carregar no botao “Classificar” que por sua vez enviara o ficheiro para a REST
API que ira pré-processar o mesmo e dar ao modelo de ML para predizer.
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Ficheiro a carregar

Explorar... | REVUP_Ingresso_2019_20_vfxIsx

XLSX ou XLS

Figura 73 - Primeira aplicacao, utilizador escolhe um ficheiro

ApOs carregar no botao “Classificar” o utilizador necessita de aguardar que a REST
API retorne uma resposta, tipicamente demorando menos de 1 segundo. Com a recegao
dos dados da REST API, sao apresentados os resultados de predicdo, resultando no
estado do ecra visivel na Figura 74.

Classificador RevUp

Versdo desenvolvimento de teste com REST API
05, 24

Niveis de risco possiveis

* Nenhum + Alto + Médio

Algoritmo

Classificar alunos

Preencher campos Ficheiro

Ficheiro a carregar

Explorar... REVUP_Ingresso_2019_20_vf.xlsx

XLSX ou XLS

Classificar

Figura 74- Primeira aplicacao, apresentacao resultados de predicao de um ficheiro

Dado a que os resultados do modelo sdo de baixa qualidade e sdo apenas
demonstrativos do funcionamento de interacdo com o modelo de ML, ndo é possivel
visualizar o valor associado a cada instancia, mas sim a contagem de instancias
associadas a cada valor da classe predita. No entanto, a resposta da REST API é
composta por cada predicdo, ou seja, quando consultado o valor de retorno do pedido
HTTP, podem ser visualizados os diferentes riscos para cada instancia (indice), ver
Figura 75.

Todo o cédigo desenvolvido para realizar o pedido HTTP de predi¢ao de um ficheiro
e para apresentar a contagem de classificagdes para risco predito, é ilustrado na Figura
76. As linhas 97 a 103 correspondem ao envio do pedido HTTP POST (através do uso
da funcao “fetch” de Javascript) para a rota “/file” da REST API, enquanto as linhas 105
a 113 tratam da obtencdo do resultado em formato JSON (linha 105) da resposta e da
contagem de instancias por cada valor de risco gerado pelo modelo. Esta contagem é
realizada utilizando um mapa, onde a chave é o nome do risco e o valor é a contagem
de ocorréncias, que é gradualmente incrementada conforme cada valor é visto na
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iteracdo dos resultados retornados (ver Figura 75). E importante notar que, caso o
modelo nao identifique qualquer ocorréncia para um risco especifico, este nao sera
incluido nos resultados apresentados. Por exemplo, se as instancias forem classificadas
unicamente com “Nenhum”, “Alto” e “Médio”, o valor Baixo ndo sera apresentado nos
resultados.

E.. Mé& Dominio Ficheiro .. | In r Tip | Transf...  Tam... Cabegalhos oki ‘edido Resposta Tern|

P. M@ 127.0.0.1:5000  file 27... Jo. 11,62KB 114..

4: "Nenhum
5 "Nenhum
& “Nenhum

7: “Nenhum

Figura 75 - Primeira aplicacdo, conteldo da resposta de um pedido HTTP (POST) a REST API para
realizar uma predicao no contexto de envio de um ficheiro

predictedRisksCounts: { [key: string]: number } = {};
submitFile(ev: SubmitFE t) {

formElement = ev.target;

formData ormDz mElement as HTMLFormElement);
console. log| ) )

res
method
body :

resData await res._json();
predictedRisksCounts )
for ( predict
if

predictedRisksCounts[predict] += 1;
else
predictedRisksCounts[predict]

Figura 76 - Primeira aplicacdo, cédigo Typescript que permite realizar o pedido de predicao e
contar o nimero de instancias que foi atribuido cada risco possivel

O codigo responsavel pela apresentacdo dos resultados, conforme ilustrado na
Figura 74, é apresentado na Figura 77. Este cddigo apresenta definicao de elementos
HTML e ainda c6digo de criagdo dindmica de elementos da biblioteca SvelteKit, que
permite a criagcdo dinamica de elementos HTML para cada registo presentes no mapa
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“predictedRiskCounts”. Quando este mapa esta vazio (sem contagens de instancias para
cada risco), o SvelteKit é eficiente o suficiente para ndo gerar nenhum componente
HTML. No entanto, quando o mapa contém elementos, o SvelteKit itera sobre cada
entrada e apresenta um elemento “div” correspondente para cada valor presente. No
contexto da Figura 77, o valor de “n” corresponde ao nome do nivel de risco (classe) e

o _n

0 “c” a contagem de instancias atribuidas com esse valor.
p-4 font-semib
ch Object.entries(predictedRisksCounts) as [n, c]}

t-center border-2 rounded"

Figura 77 - Primeira aplicacao, codigo HTML/SvelteKit que cria dinamicamente os elementos
HTML (“div”) com a contagem de instancias para cada classe de risco

Como ja referido, o utilizador dispde da possibilidade de realizar a predicao para
um unico aluno. Para este caso, em vez de o utilizador estar a criar um ficheiro com os
atributos e valores de uma unica instancia, podera apenas preencher campos de um
formulario. Esse formulario serd apresentado assim que o mesmo carrega no botao
“Preencher campos”, como se pode verificar através da Figura 78. Apds o
preenchimento dos diferentes campos o utilizador podera carregar no botdo
“Classificar” que por sua vez ira realizar um pedido POST HTTP a REST API para que o
modelo de ML realize uma Unica predi¢ao. Quando efetuado o pedido de predicao, que
por costume demora menos de um segundo a ser realizado, aparecera o nivel de risco
predito por baixo do botdo “Classificar”, como é exemplificado na Figura 79.
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Classificador RevUp

Versdo desenvolvimento de teste com REST API
05/01

Niveis de risco possive

* Nenhum * Alto

Algoritmo

Classificar aluno

Preencher campos Ficheiro

escola

|

Escola Superior Agréria de Castelo Branco

Ccurso

Licenciatura em Agronomia

|

etcs_matriculados

e_feminino M

forma_ingresso
CE - CTeSP

|

nacionalidade

|

Portugal

naturalidade

Brasil

|

desc_codigo_postal
CASTELO NOVO

idade

regime_estudo

i,
S
<

Tempo

habilidade_mae

Licenciatura (Pré-Bolonha)
habilidade_pai

Licenciatura (Pré-Bolonha)
situacao_profissional_mae

Reformado/a

|

situacao_profissional_pai

Reformado/a

|

grupo_profissional_mae

|

Técnicos e Profissionais de Nivel Intermédio

grupo_profissional_pai

|

Outra situagio
estudante_atleta_ipcb Il
estudante_dirigente_ae Il
estudante_ne(_espe(
estudante_internacional Il
estudante_pai_mae ll
estudante_parcial_20-5 ll
estudante_parcial 30-5 ll
estudante_parcial_40-5 Il
estudante_trabalhador [l
estudante_normal Il
estudante_bombeiro [l

estudante_bolseiro [l

Classificar

Figura 78 - Primeira aplicacdo, apresentacao do formulario com todos os campos necessario para
predizer o risco de um Unico aluno
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Classificador RevUp

Versdo desenvolvimento de teste com REST API

05/06/2024

Niveis de risco possiveis

* Nenhum + Alto * Médio

Algoritmo
Classificar aluno

Preencher campos

escola

Escola Superior de Tecnologia de Castelo Branco

curso

Licenciatura em Tecnologias da Informagéo e Multimédia

etcs_matriculados

o
T
3
ER
=
3
| |

forma_ingresso
CE - CTeSP

|

nacionalidade

|

Portugal

naturalidade

|

Fundao

desc_codigo_postal
FUNDAQ

|

idade

N
S

regime_estudo

Tempo inteiro

habilidade_mae

12° ano de escolaridade

habilidade_pai
12° ano de escolaridade

situacao_profissional_mae

|

Trabalha por conta prépria - (como empregador)

situacao_profissional_pai

|

Trabalha por conta de outrém

grupo_profissional_mae

Qutra situagdo

|

grupo_profissional_pai

|

Qutra situagdo
estudante_atleta_ipcb Il
estudante_dirigente_ae Il
estudante_nec_especial ll
estudante_internacional Il
estudante_pai_mae Il
estudante_parcial_20-5 l
estudante_parcial_30-5 W
estudante_parcial_40-5 l
estudante_trabalhador
estudante_normal v
estudante_bombeiro l

estudante_bolseil

Classificar

Aluno classificado com risco: Nenhum

Figura 79 - Primeira aplicacao, resultado da realizacao de uma predicao ao preencher o
formulario com os dados de um aluno
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Dado que os modelos de ML sao treinados com um conjunto especifico de atributos
e seus respetivos valores, ndo é recomendavel criar manualmente os campos do
formulario. Em vez disso, esses campos podem e devem ser gerados de forma dinamica.
Para permitir a geragdo dinamica, foi desenvolvida uma funcionalidade capaz de gerar
um ficheiro de configuracao em formato JSON que contém toda a informacao sobre
cada atributo utilizado para o treino de um modelo. Neste ficheiro de configuracao
gerado, uma das chaves, denominada por “features”, contém um mapa que associa o
nome de cada atributo (coluna do DataFrame utilizado para treino) aos valores aceites
pelo modelo de ML. A Figura 80 apresenta uma parte do ficheiro de configuracao
gerado referente ao modelo integrado nesta aplicacdo, onde é possivel visualizar os
nomes dos diferentes atributos (chaves do mapa “features”) e os valores possiveis para
cada um deles.

i

"target_classes™: [

"features”: {

"e_feminino™: "
“forma_ingresso™:

»
“nacionalidade”:
“naturalidade”:

»
“desc_codigo_postal™:

»
"idade": "
"regime_estud

"habilidade_mae":

ade_pai”

ler nem es

- ;ituax:aoipl'oFissicxr1a17|nae" :
= ;ituax:ao_pl'ofissional_pai“ H
- ;ruprp rofissional_mae™:

= ;rupo_p rofissional_pai™:

= ;stud ante_atleta_ipch"

"estudante_dirigente_:
"estudante_nec_especial”

Figura 80 - Primeira aplicacao, parte da configuracao gerada e exportada em formato JSON
referente ao treino do modelo de ML integrado

No ficheiro de configuracao (ver Figura 80), quando o valor de uma chave referente
a um atributo é um array, indica que o campo correspondente deve ser um elemento
do tipo "select". Ja quando o valor é uma string, esta define o tipo de dado esperado,
podendo ser flutuante (float), inteiro (integer) ou booleano (bool). Dessa forma, ao
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fornecer esta configuracao ao SvelteKit, que tem a capacidade de interpretar ficheiros
JSON, torna-se possivel iterar sobre cada atributo existente e gerar automaticamente o
elemento HTML de input associado a ele. Todo o cédigo HTML (com SvelteKit) que
permite a criacdo de elementos de forma dindmica é apresentado na Figura 81.

as [name, value]}

“>{name}
ed Otext-black px-2 py-1" type="number" step="1" name="input_{name}" id="input_{name}" min="16" required

{name}
ed Otext-black px-2 py-1" type="number” step="8.5" name="input {name}" id="input {name}" required

name="input tipo_estudante” value={name} id="input {name}"

ame } " >{name }
full px-2 py-1 [dtext-black™ name="input {name}" id="input {name}" required
{#each valu possible value}
value="{possible_value}"
{possible_value}

{/if}

{/each}

Figura 81 - Primeira aplicacdo, cddigo HTML (com SvelteKit) que gera automaticamente
elementos de input HTML para cada atributo especificado no ficheiro de configuracao do modelo
de ML integrado

Embora nesta aplicacdo tenha sido integrado apenas um modelo de ML, o
desenvolvimento das funcionalidades de exportacdo de configuracdes e geracao de
elementos HTML serviram de base para o desenvolvimento da segunda aplicagcdo web.
Esta, que serd apresentada a seguir, é mais complexa e suporta multiplos modelos de
ML, cujo cada um possui o seu proprio conjunto de atributos e valores especificos.

7.2. Aplicacao para apoio a investigacao em ML

A segunda aplicagdo desenvolvida no contexto deste projeto é uma aplicacao web
que permite aos docentes do IPCB, nomeadamente aqueles que trabalham em
investigacdo relacionada com ML, adicionar diferentes predi¢des, processos de pré-
processamento e modelos de ML. Esta aplicacdo, possibilita a interagdo com os modelos
preditivos adicionados e consultar e descarregar as diferentes predi¢oes realizadas.
Apesar de ter sido desenvolvido com foco especial no projeto REVUP, e na predicao de
niveis de risco de abandono e sucesso escolar, complementarmente, funciona, também,
como uma aplicacao independente onde podem ser realizadas predi¢des de trabalhos
de investigacdo independentes que ndo se pretendem integrar no mddulo
desenvolvido pela Digitalis.

A aplicacao foi projetada com modularidade em mente de forma a facilitar a
reutilizacdo da mesma em diferentes contextos, exigindo apenas pequenas alteracoes,
como o titulo e a descri¢ao da aplicacdo. Dessa forma, qualquer aluno do IPCB, docente
ou entidade pode adotar, reutilizar e/ou modificar a aplicagdo conforme necessario. No
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entanto, apesar do autor apoiar solucdes de cddigo aberto, devido a sensibilidade dos
dados e informacdes presentes nesta aplica¢do, os repositérios do GitHub com todo o
cédigo da aplicagdo nao estdo visiveis publicamente, sendo o autor o tinico com acesso
aos mesmos. Contudo, estes repositorios podem ser disponibilizados a interessados
em continuar o projeto ou reutilizar a aplicacdo em outros contextos, desde que
possuam interesse, conhecimento e capacidade de trabalhar com as tecnologias
utilizadas.

Além da aplicacao web desenvolvida, foram criados diversos scripts em Python que,
de forma modular, permitem a especificacdo de processos de pré-processamento
(como o apresentado na Figura 26 do capitulo 5.3. Pré-processamento), bem como
a exportacdo da configuragdo para reutilizacdo no processo de pré-processamento
antes da predicao (nao treino) e treino (sem selecao de atributos ou otimizacao de
hiperparametros) de diferentes algoritmos de ML. Todo o cédigo destes scripts esta,
também, armazenado em um repositério Git no GitHub do autor, que, devido a
sensibilidade dos dados, s6 0 mesmo possui acesso. No entanto, e tal como a aplicacao
web, o autor tem interesse em continuar e concluir o desenvolvimento, com o objetivo
de publicar versdes genéricas e de codigo aberto no GitHub. Essas versdes ndo estardo
associadas a nenhum contexto especifico e permitira que outros investigadores da area
de ML as utilizem em seus projetos e/ou provas de conceito.

Sendo o foco a modularidade, foi necessario criar classes em Python para executar
diferentes tarefas. A codificacdo dessas classes foi essencial para o desenvolvimento de
uma solugdo que possibilitasse a criacdo, exportacao e reutilizacdo de processos de
pré-processamento. Conforme apresentado no capitulo 5.3. Pré-processamento, um
processo desse tipo pode ser dividido em varias etapas, permitindo o desenvolvimento
de funcoes especificas para cada uma delas.

O autor tomou a liberdade de desenvolver do zero toda uma solugao modular, capaz
de pré-processar datasets e exportar todo o processo aplicado (no formato JSON) para
ser reutilizado em futuras predicoes. Esta abordagem foi praticamente obrigatoria, ja
que, no contexto do pré-processamento de dados de alunos, os dados variam de ano
para ano. Por exemplo, novos valores de atributos podem surgir, como no caso da
nacionalidade, onde nem todos os paises possiveis podem estar representados no
dataset de treino. Complementarmente, os pré-processadores conseguem associar
apenas valores ja observados e tratados previamente, o que significa que novos valores
nado terdo uma associacao direta. No entanto, a solu¢do desenvolvida pelo autor foca-
se em resolver esta mesma limitagdo, permitindo que valores nunca antes observados
sejam associados a um novo valor, como por exemplo "Desconhecido”, ou
simplesmente descartados (ndo é feita nenhuma associacao, mas a instancia pode ser
predita), garantindo assim a flexibilidade do processo de pré-processamento e
garantindo que o mesmo funciona para dados de anos subsequentes.

No total foram desenvolvidas 19 classes em Python, das quais quatro sdo abstratas.
De forma a ser visualizado as relacoes de heranga e dependéncia (uso) entre as classes,
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foi elaborado um grafico semelhante a um diagrama de classes, conforme ilustrado na
Figura 82. Contudo, devido a sua complexidade e dimensao, o diagrama nao inclui os
métodos e variaveis de classe, uma vez que a sua inclusao dificultaria ainda mais a sua
leitura e o autor nao achou pertinente colocar.

Com o objetivo de simplificar a visualiza¢do dos diferentes processos a quais estas
classes sdo aplicadas, o diagrama com todas classes foi repartido em dois diagramas
mais pequenos. A Figura 83 ilustra as classes de pré-processamento no contexto de
treino de modelos de ML, enquanto a Figura 86 representa as classes relativas ao pré-
processamento anterior a predicdo e do processo responsavel pela execucdo da
predicao (comunica¢dao com o modelo de ML). Uma vez que uma explicagao detalhada
de ambos estes dois contextos, treino e predi¢do, acabaria por ser muito extenso, o
autor optou por uma apresentacdo mais resumida de cada um. Assim, para cada
contexto é realizada uma breve explicagdo da sua importancia e uso, sendo
acompanhada por uma tabela descritiva da funcdo de cada classe e excertos de codigo
ou apresentacdo das exportacoes.

BasePreprocessor Modelo ML
<abstrata> (scikit-learn)
..... > aPreprocess| ¢ ynPreproce:
R L r o 18 ; PredictorProcess

BaseResultTransformer
<abstrata>

RiskFeatureClassTransformer

FinalSituationEvalClassTransformer

BinaryColumnTransformer ReplaceColumnValuesTransformer

DistrictPostalCodeTransformer OneHotEncodeColumnTransformer

Multil

RemoveColumnsTransformer

Figura 82 - Mapa com todas as classes criadas para processos de pré-processamento e predicao,
inclui heranca e dependéncias

Iniciando pelo contexto de treino (ver Figura 83), foram programadas 14 classes,
das quais 9 também estdo presentes no contexto de predicdo (como a classe
"BasePreprocessor" e todas aquelas com fundo verde). Para conseguir a solugdo
modular pretendida capaz de pré-processar qualquer dataset, independentemente do
problema de ML que se pretende resolver foi criada a classe "TrainingPreprocess" (que
estende a classe "BasePreprocessor"), capaz de aceitar diferentes transformadores de
atributos e/ou geradores de novas classes para predicao.
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BasePreprocessor

RiskFeatureClassTransformer

BaseFeatureClassTransformer

FinalSituationClassTransformer —p "~ ~ = T T s cninnn e >
<abstrata>
o
FinalSituationEvalClassTransformer <
BaseColumnTransformer
<abstrata>

BinaryColumnTransformer — ReplaceColumnValuesTransformer
DistrictPostalCodeTransformer —— OneHotEncodeColumnTransformer

MultiLabelBinarizeColumnTransformer —— KeepinstancesWithValueTransformer

RemoveColumnsTransformer

Figura 83 - Mapa de classes para o contexto de pré-processamento de treino

O processo de pré-processamento de treino pode ser configurado através do uso da
classe “TrainingPreprocess”, para a qual o programador necessita de definir varios
parametros importantes. Estes incluem a selecdo dos datasets a carregar, datasets a
combinar (opcional), valor nominal a substituir os valores nulos, lista com nome de
atributos a remover antes de iniciar o pré-processamento, lista com os diferentes
transformadores de atributos (a sua ordem de definicdo importa), o codificador para
todos os restantes atributos nominais (a fim de serem aplicados os transformadores
individuais), bem como a definicdo de uma lista com transformadores responsaveis
pela criagcdo de novas classes. Toda esta configuracdo é realizada através de codigo
Python, cuja estrutura sera equivalente ao exemplo ilustrado na Figura 84, que reflete
a configuracao do pré-processamento apresentada na Figura 26.
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all_v4_config = TrainingPreprocess(data_1920_v4, training_preprocess_config,

dataframes_to_append=[data_2021_v4, data_2122_vé4, data_2223_val,

fill_na_valuve="Desconhecido/a",

columns_to_drop=["ects_aprovados®, "ects_creditados®, "ects_reprovados®, "ano_conclusao_habilitacao_anterior®,

"curso_anterior®, "instituicao_anterior®, "nota_acesso"],

columns_transformers=[
DistrictPostalCodeTransformer( col_name: "codigo_postal®, new_column_name: "distrito”),
BinaryColumnTransformer( col_name: "continva_estudos®, true_value="s", is_class=True),
BinaryColumnTransformer( col_name: "sexo®, true_value="f", new_column_name="e_feminino"),
MultilLabelBinarizeColumnTransformer( colname: "tipos_aluno®, value_map=STUDENT_TYPE_MAP, cols_prefix="tipo_aluno"),

ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( colname: "curso®, file_path: "maps/courses_value_map.json™),
ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( colname: "nacionalidade®, file_path: "maps/country_value_map.json®),
ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( colname: "naturalidade®, file_path: "maps/country_value_map.json®),

ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( colname: "habilitacao_academica_pai®,

file_path: "maps/academic_qualifications_typo_map.json"}),
ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( colname: "habilitacao_academica_mae",

file_path: "maps/academic_qualifications_typo_map.json®),
ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( colname: "habilitacao_academica_pai®,
: "maps/parents_qualifications_value_map.json®, int,

save_map_as_metadata: True) .

file_

ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( colname: "habilitacao_academica_mae",
file_path: "maps/parents_qualifications_value_map.json®, int,
save_map_as_metadata: True) .
ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( col_name: "grupo_profissional_pai®,
file_path: "maps/parents_professional_group_valuve_map.json®),
ReplaceColumnValuesTransformer.from_json_file( col_name: "grupo_profissional_mae",
file_path: "maps/parents_professional_group_valuve_map.json®),
OneHotEncodeColumnTransformer( col_name: "nacionalidade®, min_frequency=15),
OneHotEncodeColumnTransformer( col_name: "naturalidade®, min_frequency=15),
1,
final_nominal_transformer=0neHotEncodeColumnTransformer(col_name="", min_fregquency=5),
features_to_classes_transformers=[
RiskFeatureClassTransformer( col_name: "risco_v1®, version: 1),
RiskFeatureClassTransformer( col_name: "risco_v2®, version: 2),
RiskFeatureClassTransformer( col_name: "risco_v3", version: 3),
FinalSituvationClassFeatureClassTransformer(*sitvacao_final®),
FinalSituvationClassFeatureClassTransformer("sf_aval_modelo"),
1,
verbose=True

)

Figura 84 - Exemplo de uma configuracao de pré-processamento de treino com todos os anos
letivos

Os transformadores sdo os elementos mais importantes de uma configuragao, pois
sem eles o processo nao poderia ser executado. Para clarificar o papel de cada classe
neste contexto, foi criada a Tabela 30, que apresenta uma explicacao simples da fungao
ou tarefa de cada classe. Para facilitar a distingdo entre as classes abstratas e as classes
que as implementam, os nomes das classes abstratas foram destacados a negrito.
Adicionalmente, as classes que estendem (herdam) o comportamento das abstratas, o
seu nome é acompanho da indicacdo de qual estende por baixo.
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Tabela 30 - Funcionalidade das classes pertencentes ao contexto de treino

Nome da classe
BasePreprocessor

TrainingPreprocess
- Herda BasePreprocessor

BaseColumnTransformer

BaseFeatureClassTransformer

BinaryColumnTransformer
- Herda BaseColumnTransformer

DistrictPostalCodeTransformer
- Herda BaseColumnTransformer

MultiLabelBinarizeColumnTransformer
- Herda BaseColumnTransformer

RemoveColumnsTransformer
- Herda BaseColumnTransformer

ReplaceColumnValuesTransformer
- Herda BaseColumnTransformer

OneHotEncodeColumnTransformer
- Herda BaseColumnTransformer

KeepInstancesWithValueTransformer
- Herda BaseColumnTransformer

RiskFeatureClassTransformer
- Herda BaseFeatureClassTransformer

FinalSituationClassTransformer
- Herda BaseFeatureClassTransformer

FinalSituationEvalClassTransformer
- Herda BaseFeatureClassTransformer

Funcao

Implementa o comportamento comum de
ambos os processos de pré-processamento
(treino e predi¢do), declara variaveis comuns e
declara fungdes abstratas

Responsavel por juntar datasets, renomear e
remover colunas, aplicar transformadores de
colunas e exportar configuraciao e metadata
Implementa o comportamento comum a todos
os transformadores de atributos

Implementa o comportamento comum a todos
os transformadores criados de novas classes no
dataset

Transforma os valores de um atributo em
booleano, sendo necessario especificar qual a
associar verdadeiro enquanto os restantes sao
atribuidos o valor falso

Cria uma nova coluna, Distrito, atribui o nome
do distrito com base nos primeiros quatro
digitos do cédigo postal

Para um atributo com multiplos valores para a
mesma instancia, divide os mesmos em
atributos booleanos indicadores se a instancia
possui ou ndo esse valor (caso dos tipos de
aluno)

Permite remover atributos a meio do pré-
processamento

Para um dado mapa de chave-valor, os valores
originais do atributo serao substituidos pelos
valores da chave do mapa (denominagao da
chave é igual ao valor original)

Realiza a codificacdo One Hot Encoding.
Manipula de forma controlada o treino e
transformacdo do algoritmo de codificacdo
(OneHotEnconder) da biblioteca Scikit-learn
Remove todas as instancias cujo valor do
atributo definido ndo pertence a um conjunto
de valores definidos (caso de apenas querer as
instancias de cursos piloto)

Criar uma nova classe representativa do nivel
de risco do aluno, cujo valor é computado com
base nos valores de outros atributos de cada
instancia. Possui versoes diferentes, sendo
necessdrio indicar qual a pretendida

Cria uma nova classe indicativa da situacao final
/ intervalo de ECTS realizados - Aprova,
Reprova ou 0 ECTS. Baseia-se no valor de ECTS
Realizados

Idéntico a classe
(“FinalSituationClassTransformer”), no entanto
considera os alunos que desistem ou nio no
caso de reprovarem (Reprova com renovagao e
Reprova sem renovacio)
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Desta forma, utilizando as classes previamente apresentadas, o programador pode
configurar e executar um processo de pré-processamento no contexto de treino. Apos
a sua execucao, o dataset pré-processado serd guardado localmente, ficando disponivel
para ser utilizado por um algoritmo de ML para treinar o seu modelo preditivo. Além
disso, é possivel exportar tanto a configuracdo do pré-processamento como a respetiva
metadata de pré-processamento. Esta exportagdo € crucial, pois permitira definir qual
é a predicdo a ser realizada na aplicagdo web implementada, assim como os diferentes
passos que o processo de pré-processamento no contexto de predicdo devera seguir.

A configuragdo exportada incluird todos os valores observados por cada
transformador de atributos, os mapas de substituicdo de valores e as instrucdes de
como lidar com valores ndo observados. Esses valores podem ser substituidos por um
valor predefinido (como "Desconhecido/a") ou descartados completamente. Quando a
configuracdo é exportada para um ficheiro JSON, ela segue uma estrutura semelhante
a ilustrada na Figura 85, facilitando a reutilizacdo em futuros processos de pré-
processamento de contexto de treino e/ou predicao.
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"columns_rename_map": {
"DS_INSTITUIC": "escola",
"NM_CURS0": "curso",
"Total ECTS Matriculados": "ects_matriculados®,
"INGRESS0": "tipo_ingresso",
"SEX0": "sexo",
"NACIONALIDADE": "nacionalidade®,
"NATURALIDADE": "naturalidade®,
*CD_POSTAL®: "codigo_postal®,
"IDADE": "idade",
"TIPOS_ALUNO": "tipos_aluno®,
"REGIME": "regime_estudo”,
"DS_HABILIT_PAI": "habilitacao_academica_pai®,
"DS_HABILIT_MAE": "habilitacao_academica_mae®,
"SIT_PROF_PAI": "situacao_profissional_pai®,
"SIT_PROF_MAE": "situacao_profissional_mae",
"GRUPO_PROF_PAI": "grupo_profissional_pai®,
"GRUPO_PROF_MAE": "grupo_profissional_mae",
"Habilitacao Anterior®: "habilitacao_anterior®,
"Pais Ens. Secund.": "pais_ensino_secundario®
F,
"fill_na_value": "Desconhecido/a",
"columns_transformers®: [
{"python_class": "DistrictPostalCodeTransformer®...},
{
"python_class": "BinaryColumnTransformer®,
"col_name": "sexo”,
"new_column_name": "e_feminino®,
"is_class": false,
"true_value": "f"

python_class®: "MultilLabelBinarizeColumnTransformer®...},
python_class": "ReplaceColumnValuesTransformer®..
python_class": “"ReplaceColumnValuesTransformer”..
python_class": “"ReplaceColumnValuesTransformer”..
python_class": "ReplaceColumnValuesTransformer®..
python_class": "ReplaceColumnValuesTransformer®..

e T I
el el

"python_class": "ReplaceColumnValuesTransformer®,
"col_name": "habilitacao_academica_pai®,
"new_column_name": "habilitacao_academica_pai®,
"is_class": false,
"values_map": {
"Qutra": @,
"N&o sabe ler nem escrever®: 1,
"Sabe ler sem possuir a 4° classe": 2,
"Ensino basico 1.7 ciclo (4° classe)”: 3,
"Ensino bdsico 2.° ciclo (6° ano)": 4,
"Ensino basice 3.° cicle (9° ano)": §,
"Ensino Médio (11° ano)": 6,
"12° ano de escolaridade”: 7,
"CET": 8,
"CTeSP": 9,
"Bacharelato": 18,
"Licenciatura (Pré-Bolenha)": 11,

Figura 85 - Parte do ficheiro de configuracao resultante da execucao do processo de pré-
processamento de treino. Esta configuracdo é posteriormente importada pelo processo de pré-
processamento no contexto de predicao

Uma vez que a solucdo é modular, pode-se criar diversos processos de pré-
processamento que tratam diferentes conjuntos de atributos. Sendo possivel reutilizar
0S pré-processamentos que resultam sempre no mesmo output em momentos
temporais diferentes, evita-se a ocorréncia de erros relacionados a valores ou atributos
desconhecidos quando os dados sdo fornecidos ao modelo de ML.

Para se poder reutilizar um processo de pré-processamento no contexto de
predicdes, foram desenvolvidas cinco novas classes que lidam especificamente com
esse cenario. O diagrama que ilustra essa arquitetura € ilustrado na Figura 86. Destaca-
se que as classes responsaveis pelos transformadores de atributos, ja apresentadas na
Figura 83 e explicadas na Tabela 30, também sdo utilizadas neste contexto de
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predicao. Porém, por razoes 6bvias, nao foram incluidas novamente no diagrama nem
serdo explicadas novamente.

BasePreprocessor
<abstrata>

Modelo ML

PredictionPreprocess gl PredictorProcess

(scikit-learn)

BaseResultTransformer

(7 transformadores de <abstrata>

colunas)

GenericResultTransformer DigitalisExportTransformer

Figura 86 - Mapa de classes para o contexto de pré-processamento de treino de predicao e
processo de predicao

Para que seja possivel reutilizar o processo de pré-processamento, deve-se criar
uma instancia de “PredictionPreprocess”, que ao contrario da configuracao do processo
no contexto de treino (Figura 84), requer apenas um parametro, sendo este a
configuragdo anteriormente exportada (ver Figura 85) num objeto dict (dicionario de
Python) ou o caminho légico do ficheiro local. Quando é dado o caminho légico do
ficheiro, a propria inicializagcdo da instancia é também responsavel por efetuar a leitura
do ficheiro de configuracdo. A Figura 87 ilustra o c6digo necessario para realizar essa
importacgao.
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class PredictionPreprocess(BasePreprocessor): 2usages = Miguel Magueijo
required_config_variables = BasePreprocessor.required_config_variables | {"columns_transformers®}

def __init__(self, config: dict | str): Miguel Magueijo
if isinstance(config, str):
with open(config, "r*®, enceding=DEFAULT_FILE_ENCODING) as config_file:
config = json_load_file(config_file)

keys = PredictionPreprocess.required_config_variables - set(config.keys())
if len(keys) = ©:
raise InvalidConfig(f"Missing required config keys: {keys}")

super().__init__(**config)
self.file_required_columns = set(config["columns_rename_map"].keys())
self.columns_transformers = []

for transformer_config in config[*columns_transformers®]:
match transformer_config[“python_class"]:
case DistrictPostalCodeTransformer.__name__:
self.columns_transformers.append(DistrictPostalCodeTransformer.from_config(transformer_config))
case BinaryColumnTransformer.__name__:
self.columns_transformers.append(BinaryColumnTransformer.from_config(transformer_config))
case ReplaceColumnValuesTransformer.__name__:
self.columns_transformers.append(ReplaceColumnValuesTransformer.from_config(transformer_config))
case MultilabelBinarizeColumnTransformer.__name__:
self.columns_transformers.append(
MultilabelBinarizeColumnTransformer.from_config(transformer_config))
case OneHotEncodeColumnTransfermer.__name__:
self.columns_transformers.append(OneHotEncodeColumnTransformer.from_config(transformer_config))
case RemoveColumnsTransformer.__name__:
self.columns_transformers.append(RemoveColumnsTransformer.from_config(transformer_config))
case

raise InvalidConfig(f"Unknown transformer {transformer_configl'python_class']}")

Figura 87 - Cadigo de inicializacao de um objeto PredictionPreprocess

by

Relativamente a classe “PredictorProcess”, esta é a que se responsabiliza pelo
processo de uma predicdo, realizando o pré-processamento dos dados (caso seja
necessario) e de os dar ao modelo de ML para efetuar a predigdo. A inicializa¢cdo desta
classe recebe obrigatoriamente um modelo de ML (instancia de qualquer algoritmo de
ML da biblioteca Scikit-Learn) e opcionalmente um objeto de “PredictionPreprocess”
quando necessita de realizar pré-processamento e um objeto transformador dos
resultados. Apoés a sua inicializacdo pode ser invocada a funcao predict que recebe
como parametro um objeto DataFrame (biblioteca Pandas) com todas as instancias a
predizer. O cédigo dessa mesma funcio é apresentado na Figura 88. E possivel
verificar que para além de ser realizado o pré-processamento (quando necessario) e
comunicacao com o modelo de ML, sdo criados meta dados como o tempo que o modelo
de ML necessitou para predizer os valores de cada instancia, nimero total de instancias
preditas e qual é a contagem de instancias para cada valor possivel.
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def predict(self, df: pd.DataFrame, result_transformer: BaseResultTransformer = None, Miguel Magueijo
result_value_map: dict = None) -> pd.DataFrame:
num_instances_to_predict = len(df)
if self.preprocess is not None:
required_columns = list(self.preprocess.file_required_columns)

to_predict_df = self.preprocess.transform_df(df[required_columns])[self.model.feature_names_in_]
else:
to_predict_df = df[self.model.feature_names_in_]

start_prediction_time = time()
predicted_values: np.ndarray = self.model.predict(to_predict_df)

self.metadatal"time_to_predict”] = f"{time() - start_prediction_time:.5f}s"
self.metadatal"total_instances_predicted”] = len(predicted_values)
self.metadatal"prediction_done_on"] = start_prediction_time

if result_value_map is not None:
result_map_func = np.vectorize(lambda v: result_value_map[v])
predicted_values = result_map_func(predicted_values)

self.metadatal"class_features_stats"] = {}
unique_values_count = np.unique(predicted_values, return_counts=True)
for value, value_count in zip(unique_valuves_count[6], unique_values_count[1]):
self.metadatal"class_features_stats®][str(valve)] = {
"count": int(value_count),
"percentage”: f"{round(value_count / len(predicted_values), &)}x"

if len(predicted_values) '= num_instances_to_predict:
raise Exception("Numbers of predictions is different from number of inputs®)

if self.preprocess is None:
return pd.DataFrame(predicted_values, columns=[self.result_column_name])

if resvlt_transformer is None:
return pd.DataFrame(predicted_values, columns=[self.result_column_name])

result_transformer.generate_memory(df, required_columns)
return result_transformer.join_with_resuvlts(predicted_values)

Figura 88 - Cadigo da funcao "predict” da classe PredictorProcess

Caso seja necessario realizar transformacgoes aos resultados, como mapear valores
preditos para outra representacdo (por exemplo, de numérico para nominal), podem
desenvolvidas e utilizadas classes que estendem a classe “BaseResultTransformer”. Esta
classe abstrata define as fungdes que as classes herdadas devem implementar para
realizar suas proprias transformacgdes. Posto isto, “BaseResultTransformer” atua de
maneira semelhante a uma interface em Java. No contexto deste projeto e até ao
momento foram criadas apenas duas classes que herdam de "BaseResultTransformer":

1. GenericResultTransformer: permite que colunas do DataFrame original
sejam transferidas para o DataFrame com os resultados apds a predicdo;

2. DigitalisExportTransformer: cria novas colunas no DataFrame de
resultados, baseando-se em valores das colunas originais, antes de ocorrer
0 pré-processamento e a predicao.

Desta forma, foi possivel desenvolver uma solu¢do modular do zero, que nao sé
permite configurar pré-processamentos de datasets e reutilizar esse pré-
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processamento, como também permite uma interacgdo facilitada com os modelos de
ML. A solucgdo foca-se também na garantia de consisténcia nos pré-processamentos,
minimizando o risco de erros originados de valores desconhecidos ou atributos
inesperados durante o processo de predicdo. No entanto, apesar de a solucdo se
encontrar numa versao funcional e ser possivel executar as operagdes pretendidas, é
importante destacar que ainda pode apresentar possiveis erros e bugs dado que nao
foram realizados testes extensivos.

Antes de ser apresentada a arquitetura e os ecras da aplicacdo, é relevante
mencionar que a mesma estd ativa e acessivel através do URL
https://revup.dev.miguelmagueijo.pt. O alojamento foi possivel gracas ao uso do
servico de hospedagem de servidores virtuais da Oracle, denominado Oracle Cloud Free
Tier [139], que oferece, de forma gratuita, uma maquina virtual com recursos limitados.

Além disso, como o servi¢o disponibiliza um servidor virtual com o sistema
operativo Ubuntu Server 22.04, foi necessario utilizar a tecnologia NGINX como
servidor HTTP para servir a aplicacdo web. O autor optou também pela utilizacao da
tecnologia Docker para criar containers (imagens isoladas do sistema operativo) para
o servidor de interface grafica (SvelteKit), REST APl (FASTAPI) e base de dados
(PostegreSQL).

7.2.1 Arquitetura e ferramentas utilizadas

A arquitetura da segunda aplicacdo assemelha-se em parte a primeira,
particularmente na divisdo em trés componentes principais: interface grafica, REST API
e codigo Python para comunicar com o modelo de ML. No entanto, devido a maior
complexidade desta aplicacao, foram integradas duas novas vertentes: o sistema de
ficheiros do sistema operativo e a base de dados. Para ilustrar toda a arquitetura de
forma simples, foi criado o diagrama da Figura 89.

0 desenvolvimento da segunda aplicacdo exigiu a utilizacao de varias bibliotecas e
tecnologias sendo elas: SvelteKit para a interface grafica, FASTAPI para a
implementagcdo da REST API, Sciki-Learn, Pandas e Skops para a interagdo e
processamento de modelos de ML, e por ultimo PostegreSQL como base de dados.
Adicionalmente, como ferramentas foram utilizadas: PyCharm para codificacao de
codigo Python (REST API, pré-processamentos e interacdo com modelos de ML),
WebStorm para codificagdo das paginas web (SvelteKit, Typescript e HTML) e DataGrip
para um controlo e manipulacdo da estrutura da base de dados.
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Interface grafica

T

REST API

7

B f::2

Sistema de ficheiros Base de dados Processo de predicdo

Modelo de ML

Figura 89 - Representacao da arquitetura da segundo aplicacao de forma simplificada

Dada a necessidade de serem armazenadas informacgdes referentes a configuracdes
de predicdes, pré-processamentos, modelos de ML, resultados de predi¢des,
utilizadores e sessOes (autenticacdo), optou-se por utilizar uma base de dados
PostgreSQL. De forma a ser armazenada toda essa informacgdo, ao todo foram criadas
11 tabelas. Além disso, como os dados por sua natureza possuem relacdes entre si, foi
necessario definir essas relacdes entre as tabelas.

Com o objetivo de facilitar a compreensao da estrutura da base de dados e das suas
relacoes, foi gerado um diagrama (Figura 90) utilizando a ferramenta DataGrip. Este
diagrama fornece uma representacao visual que simplifica a interpretacdo da
estrutura, uma vez que a interpretacdo direta do cédigo seria mais complexa. E
importante destacar que, ao longo do desenvolvimento da aplicacdo, as tabelas e suas
relacoes passaram por alteragdes significativas, o que impossibilitou a criacdo de um
diagrama entidade-relacdo fixo. Assim, as tabelas e seus campos ao longo do
desenvolvimento foram sendo ajustadas conforme as funcionalidades que eram
implementadas. Contudo, algumas funcionalidades foram previstas antecipadamente
e ndo exigiram ajustes continuos.
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Figura 90 -Estrutura da base de dados a ser utilizada na segunda aplicacao desenvolvida

Entre as tabelas criadas, destaca-se a tabela “t_timestamps”, que é utilizada
exclusivamente para heranca. Esta abordagem foi adotada porque todas as tabelas
necessitam de duas colunas, “created_at” e “updated_at”, e ambas com o mesmo tipo de
dado (“TIMESTAMP”). Em vez de ser duplicada a sua definicdo em cada tabela a criar,
a heranga permite centralizar a sua defini¢do. No PostgreSQL, quando uma tabela herda
outra tabela, as colunas da tabela mae sdo automaticamente criadas na tabela filha, o
que evita que quando as colunas comuns sofrem alterac¢des, a sua alteracao seja feita
unicamente numa unica definicao. Posto isto, caso seja necessario modificar o tipo de
dado de “TIMESTAMP” para “DATE”, por exemplo, essa alteragdo podera ser feita
diretamente na tabela “t_timestamps”, no entanto é necessario recriar todas as tabelas

novamente, pois, uma alteracdo apods a criacao das tabelas nao é propagada.
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Além do uso da base de dados, a aplicacdo permite o upload de diferentes modelos
de ML e armazena os ficheiros de dados de predicdo e aqueles que resultam de uma
predicdo. Dessa forma, foi necessario armazenar esses ficheiros diretamente no
sistema operativo. Sempre que um ficheiro é armazenado no sistema, é necessario
registar o seu caminho légico, uma vez que o autor ndo achou viavel guardar ficheiros,
em formato bytes, diretamente na base de dados.

Para isso, foi criada a tabela "stored_file", que contém um campo que referencia o
caminho légico onde os ficheiros sdo armazenados. Esta abordagem permite que esse
caminho seja fornecido as diversas fung¢des codificadas em Python, que por sua vez
carregam o ficheiro correspondente. No entanto, o uso desta abordagem exige uma
sincronizag¢do constante entre os registos da base de dados e os ficheiros armazenados.
Se um registo ou ficheiro for alterado ou removido no sistema de ficheiros sem que
essa alteracgdo seja refletida na base de dados (ou vice-versa), ocorrera um erro quando
a funcdo em Python tentar aceder ao ficheiro, devido a inconsisténcia de informagdes
entre as duas fontes.

Por fim, é importante destacar que embora o seu uso nao esteja explicitamente
mencionado ou representado no diagrama da Figura 89, a arquitetura também inclui
0 uso das classes responsaveis pelos processos de pré-processamento e predicao,
apresentadas anteriormente. Sem a integracao dessas classes, a implementacdo desta
aplicacdo ndo seria possivel, uma vez que elas desempenham um papel fundamental
no processamento dos dados e na integra¢do dos modelos de ML para as predigdes.

7.1.2. Ecras da aplicacao

A segunda aplicagcdo desenvolvida, apresenta uma maior variedade de ecras, e
muitos destes estdo disponiveis apenas para utilizadores com privilégios de
administrador. Antes de serem apresentados os ecras acessiveis pelos utilizadores
autenticados, é crucial apresentar aqueles que podem ser acedidos por utilizadores nao
autenticados.

Quando um utilizador sem autenticacao entra na aplicacdo (através do URL), ele é
direcionado para a pagina ilustrada na Figura 91. Esta pagina oferece apenas uma
breve descricdo da aplicacdo web e contém um botdo que redireciona o utilizador para
a pagina de login, onde se podera autenticar.
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I I t U
Solugdes inteligentes para o combate ao
abandono e insucesso escolar
O projeto Up tem como missdo combater o abandono e o

insucesso escolar dos alunos do IPCB.
Para atingir este objetivo, o projeto utiliza técnicas de Machine Learning
para desenvolver modelos preditivos inteligentes, capazes de identificar
alunos em risco.
Esta ferramenta serve como um meio de interag@o com esses modelos,
permitindo prever o risco de abandono escolar com base em
informagdes fornecidas em formatc de texto ou através de um
formuldrio.
Para poder interagir com os modelos deve iniciar sessdo
primeiro
Login
Up Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 91 - Segunda aplicacdo, pagina inicial de um utilizador sem autenticacdo

Na segunda aplicacdo, um utilizador ndo autenticado tem acesso restrito apenas a
pagina inicial e a pagina de login. Se este tentar aceder a qualquer outra pagina, sera
automaticamente redirecionado de volta para a pagina inicial. Este comportamento de
redireccionamento também se aplica a utilizadores autenticados (ou ndo) que tentem
aceder a paginas com privilégios de administrador sem a devida autorizacao.

Todo este processo de redireccionamento é gerido no lado do servidor, recorrendo
a utilizacdo de um hook (SvelteKit) que valida se a sessdo do utilizador (valor
armazenado nas cookies do browser) esta ativa e se o utilizador tem os privilégios para
aceder a pagina (verificado em paginas protegidas do administrador). As instrugdes
codificadas no hook sao executadas todas as vezes que um utilizador tenta aceder a
uma pagina, garantindo que as permissdes sao sempre verificadas antes de ser enviada
a pagina do servidor para o cliente. Assim, foram codificadas instrucoes e fun¢des que
tratam deste processo de redireccionamento e que sdo apresentadas na Figura 92.
Estas verificacdes asseguram constantemente que a sessdo do utilizador esta ativa e
valida, impedindo o acesso nao autorizado.
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export const handle: Handle = async ({ event, resolve }) => { nousages = Miguel Mag
event.locals.isUserAdmin = false;
event.locals.hasSession = false;
event.locals.isApiAlive = await isApiAlive();

if (levent.locals.isApiAlive) {
if (levent.url.pathname.startsWith(®/offline)) {
throw redirect(307, "/offline");
} else {
return resolve(event);

}
} else if (event.url.pathname.startsWith(®/offline®)) {
throw redirect(303, */");

I

const revSession = event.cookies.get("rev_session®");

if (revSession !== undefined) {
const sessionData = await getSessionData(revSession);
if (sessionData === null) {
event.cookies.delete("rev_session®, { path: */" 1);
} else {

event.locals.hasSession = true;
event.locals.isUserAdmin = sessionData.data.is_user_admin;
event.locals.userld = sess

onData.data.vser_id;

event.locals.userName = s onData.data.user_name;

event.locals.user_vusername = sessionData.data.user_username;

}
} else {
event.locals.hasSession = false;

I

if (isProtectedAdminPath(event.url.pathname) &% 'event.locals.isUserAdmin) {
throw redirect(363, */");

}
if (isProtectedPath(event.url.pathname) && 'event.locals.hasSession) {
throw redirect(363, */");

I3

return resolve(event):

Al

Figura 92 - Segunda aplicacdo, cddigo do hook de SvelteKit com instrucdes para redirecionar
utilizadores para a pagina inicial quando tentam aceder ecras protegidos por autenticacdo ou
paginas de administrador sem os privilégios suficientes

O autor decidiu que os utilizadores ndo poderdo realizar um novo registo na
aplicacdo. Assim, a adicao de novos utilizadores s6 pode ser feita através de um ecra de
administrador ou manualmente (queries SQL). Quando um utilizador tenta realizar o
login, ele visualizara a pagina apresentada na Figura 93. Se o mesmo tentar realizar
login com credenciais invalidas, a padgina apresentard uma mensagem de erro como a
ilustrada na Figura 94. Caso a conta do utilizador esteja desativada, sera também
apresentada uma mensagem especifica que informa o utilizador dessa mesma
restricdo, Figura 95.
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RevUp
L .
Username
Password
RevUp wos0 Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 93 - Segunda aplicacdo, pagina de login

Username

invalido l

Password

Figura 94 - Segunda aplicacao, login com credenciais incorretas

Username

teste_desativado

Password

Figura 95 - Segunda aplicacao, login de uma conta desativada
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Quando o utilizador se auténtica com sucesso podera visualizar duas versoes
diferentes da pagina inicial. Caso tenha privilégios de administrador visualizara a
pagina apresentada pela Figura 96 e quando ndo possui esses privilégios visualizara a
da Figura 97. A unica diferenga entre as duas versdes da pagina inicial sdo os botdes
de navegacdo presentes na barra de navegacao e aqueles apresentados por baixo da
descricdo da aplicagdo web. Dado que um utilizador com privilégios de administrador
possui uma maior variedade de paginas, este dispde de um botdo de navegacdo
adicional, “Painel de administragdo”.

ReVUp | Painel de admin  Nova predi¢gdo  Meus resultados m

Projeto RevUp

Solugdes inteligentes para o combate ao
abandono e insucesso escolar

O projeto RevUp tem como missdo combater o abandono e o
insucesso escolar dos alunos do IPCB.

Para atingir este objetivo, o projeto utiliza técnicas de Machine Learning
para desenvolver modelos preditivos inteligentes, capazes de identificar
alunos em risco.

Esta ferramenta serve como um meio de interagéo com esses modelos,
permitindo prever o risco de abandono escolar com base em
informagbes fornecidas em formato de tfexto ou através de um
formulario.

Péaginas de administrador

‘ @ Painel de administragdo ’

Paginas

¥ Predizer alunos

I Os meus resultados

I £+ Definicdes da conta |

RevUp Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 96 - Segunda aplicacdo, pagina inicial de um administrador
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Revup | Nova prediciio  Meus resultados m

Projeto RevUp

Solugdes inteligentes para o combate ao
abandono e insucesso escolar

O projeto RevUp tem como missdGo combater o abandonc e o
insucesso escolar dos alunos do IPCB.

Para atingir este objetive, o projeto utiliza técnicas de Machine Learning
para d | delos prediti inteli P de i ifi
alunos em risco.

Esta ferramenta serve come um meio de interago com esses modelos,
permitindo prever o risco de abandono escolar com base em
informagdes fornecidas em formato de texto ou através de um
formulério.

Paginas

P Predizer alunos

B Os meus resultados

l ¥ Definigdes da conta l

RevUp Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 97- Segunda aplicacdo, pagina inicial de um utilizador autenticado sem privilégios de
administrador

Estando autenticado o utilizador podera visualizar o nome de utilizador (username)
da sua conta no canto superior direito. Ao passar o rato por cima do seu nome de
utilizador, é apresentado um menu suspenso (Figura 98) com dois botdes, um para ser
redirecionado até a pagina de defini¢cdes de conta e outro para efetuar o logout.

Miguel Magueijo

¥ Definicoes

Figura 98 - Segunda aplicacao, menu suspenso quando o utilizador passa o rato por cima do seu
nome de utilizado na barra de navegacao

Na pagina de defini¢des da sua conta, o utilizador pode visualizar o seu nome e
nome de utilizador, além de ter a opc¢do de alterar a sua password, como ilustrado na
Figura 99. Para garantir a seguranca e correto uso deste processo, foram
implementadas varias protecoes. Uma delas € a verificacdo da password atual, pois, o
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utilizador s6 pode alterar a password se a atual inserida for a correta, caso contrario,
sera apresentada uma mensagem de erro, conforme ilustrado na Figura 100.

Além disso, existem validacdes para quando a nova password e a sua confirmacao
ndo sao iguais ou quando o utilizador tenta alterar a password atual para a mesma que
ja estd em uso. Em ambos estes casos, é também apresentada uma mensagem de erro
utilizando a mesma representacdo da Figura 100. Estas valida¢des sdo feitas tanto no
lado do cliente, através de Javascript, quanto no lado do servidor, pois, s6 assim é
assegurado que pedidos invalidos de alteracao de password sejam ignorados ou
descartados.

RevUp | Paineideadmin  Novapredicao  Meus resuttados m

Defini¢cdes da conta

Dados atuais:

m Administrador
Nome de utilizador sl

Alterar password
Password atual

8 a 128 caracteres e/ou digitos

Nova password

8 a 128 caracteres e/ou digitos

Confirmar nova password

Alterar Password

RevUp vos0 Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 99 - Segunda aplicacao, pagina de definicdes da conta

Alterar password
Password atual

000000000000
8 a 128 caracteres e/ou digitos
Nova password
sesccssssccces
8 a 128 caracteres e/ou digitos
Confirmar nova password

Alterar Password

RevUp w050 _

Figura 100 - Segunda aplicacao, utilizador tenta alterar password com a atual errada
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A seguranc¢a do uso correto da aplicacdo foi um dos pilares mais importantes
durante o seu desenvolvimento. Assim, qualquer acdo que envolva o utilizador é
devidamente validada tanto no lado do cliente (através de Javascript), quanto no lado
do servidor (Python). Esta abordagem garante que qualquer pedido realizado pelo
utilizador seja verificado e validado. Porém, existem algumas exce¢des a esta regra. No
caso da predicao manual, a validacdo é realizada exclusivamente no lado do servidor.
I[sso acontece porque ainda nao foi implementada uma funcionalidade capaz de efetuar
essa validacao, pois, os campos sdo gerados dinamicamente.

Antes de serem apresentados os menus de predicdo e resultados, acessiveis por
qualquer utilizador autenticado, é necessario introduzir os diferentes ecras exclusivos
a utilizadores com privilégios de administrador. O primeiro é o painel de
administracao, ilustrado na Figura 101, que atua como um portal para as varias
paginas de controlo de conteddo. Para facilitar a navegacao e distinguir as diferentes
areas da aplicacdo, adotou-se pelo uso de cores diferentes para cada contexto em que:
os botdes relacionados a gestdo de utilizadores sdo apresentados com a cor azul,
enquanto os botdes referentes a gestdo de contetdo da aplicagdo utilizam a cor laranja.

E importante ressaltar que ainda nio foi implementada a funcionalidade que
permite ao administrador consultar as predi¢des realizadas pelos utilizadores da
aplicacao. Esta escolha fundamenta-se no facto dessa funcionalidade necessitar ainda
de ser estudada, visto que nao se deseja que os administradores tenham a capacidade
de alterar os resultados. Posto isso, a implementacao dos ecrds responsaveis por essa
funcionalidade foram deixados para uma futura atualizacao.
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ReVUp | Painel de admin  Nova predigo  Meus resultados

<< Home

Painel de administra¢ao

Gerir utilizadores
&\ Utilizadores @ Sessdes

<+ Adicionar

= Consultar & gerir (brevemente)

i= Consultar

Gerir aplicacdo

€ Predicoes . Pré-processamentos
+ Adicionar + Adicionar

i= Consultar i= Consultar

7 Modelos preditivos
+ Adicionar

i= Consultar

RevUp .50 Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024
Figura 101 - Segunda aplicacao, painel de administracao

0 administrador possui a capacidade de criar novos utilizadores e, para isso, pode
visitar a pagina de criacdo de utilizador, ilustrada na Figura 102. Nesta pagina, o
administrador necessita de preencher todos os campos obrigatérios, como nome,
nome de utilizador (username) e password. De forma a garantir a criacdo de
utilizadores com passwords fortes, o administrador pode gerar uma password
aleatdria, que é automaticamente copiada para a sua area de transferéncia.
Adicionalmente, o administrador pode controlar o tamanho da password gerada,
sendo que a mesma deve ter no minimo 8 caracteres.
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Revup | Painel de admin Nova predigde  Meus resultados m

<< Painel de administragéo
Criar novo utilizador

Formulario + Adicionar

Nome

Deve conter 4 a 128 caracteres

Username

Deve conter 4 a 16 caracteres (lefras, nimeros e '_', ndo pode comegar nem terminar por '_)

Password

Deve confer no minimo 8 caracteres
Tamanho da password desejado 8 = Gerar password aleatoria

RevUp vos.0 Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024
Figura 102 - Segunda aplicacdo, pagina de criacdo de um novo utilizador

Apoés preencher todos os campos obrigatoérios, o administrador pode proceder a
criacdo de um novo utilizador. Apds ser confirmada a sua criagdo pela REST AP]I, sera
apresentada uma mensagem de sucesso no canto inferior direito do ecra (ver Figura
103). Por omissao, quando um utilizador é criado a sua conta ja se encontra ativa.

Figura 103 - Segunda aplicacao, mensagem de sucesso na criacdo de um utilizador

0 administrador pode também consultar os utilizadores existentes, como ilustrado
na Figura 104. Enquanto consulta os utilizadores, este podera remover um utilizador
ou desativar a sua conta (impedindo o mesmo de efetuar login). No entanto, ainda nao
foi implementada a funcionalidade de edicdo de dados de um utilizador. Esta
funcionalidade ainda ndo foi implementada devido ao tempo necessario de
implementacdo da mesma e sera adicionada em versdes futuras. Considerando que
pode existir um nimero elevado de utilizadores, foi adicionada a capacidade de filtrar
por nome de utilizador, Figura 105.
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Up | Painel de admin  Nova predicGo  Meus resultados m

<< Painel de administracdo

Utilizadores

15 &

Novo utilizador novo_utlizador Nao 07/09/2024 | 07/09/2024 W Apagar [ZMeCE.HV

14 Teste desativado teste_desativado Néao 07/09/2024 | 07/09/2024 W Apagar " Ativar

13 Daniel Salvado danisal N&o 04/09/2024 | 04/09/2024 o Apagar @ Desativar

12 Miguel Magueijo miguel Néo 01/09/2024 | 01/09/2024 || WYCTLTMl @ Desativar

10 Utilizador desabilitado 4 disabled4 Néo 27/08/2024 | 27/08/2024 W Apagar " Ativar

9 Utilizador desabilitado 3 disabled3 N&o 27/08/2024 | 27/08/2024 o Apagar " Ativar

8 Utilizador desabilitado 2 disabled2 Né&o 27/08/2024 | 27/08/2024 W Apagar + Afivar

7 Utilizador desabilitado 1 disabled1 Néao 27/08/2024 | 01/09/2024 W Apagar " Ativar

Up Desenvolvido por Miguel Magueijo ©® 2024

Figura 104 - Segunda aplicacdo, pagina de consulta dos utilizadores

n miguel
12

Miguel Magueijo miguel Nao 01/09/2024 | 01/09/2024 @ Apagar

Figura 105 - Segunda aplicacao, funcionalidade de filtrar utilizadores pelo seu home ou nhome de
utilizador (username)

Outra capacidade que o administrador possui é criar e controlar os tipos de
predicoes disponiveis aos utilizadores, bem como os pré-processamentos e modelos
de ML disponiveis. A aplicacdo foi desenvolvida com o objetivo de suportar diferentes
tipos de predicdo, assim como permitir que seja possivel predizer o abandono de um
aluno e quais os ECTS realizados. Posto isto, o administrador pode acrescentar novos
tipos de predi¢des ao aceder a pagina ilustrada na Figura 106.

Ao aceder a pagina de adigcao de um noto tipo de predi¢do, o administrador pode
visualizar de forma imediata um aviso que a pagina lhe da (destacado com um fundo a
amarelo). Este aviso recomenda que caso o administrador ndo saiba como funciona o
processo de adi¢do de novas predi¢des, ndo deve continuar o processo de e deve
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comunicar com uma pessoa com conhecimento especifico sobre esta acdo, neste caso o
programador.

ReVUP | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

<< Painel de administracéo

Adicionar nova predigdo

Formulério + Adicionar nova

Nome

Ficheiro de metadata (pré-processamento)

Selecionar ficheiro (.json)

Tomei conhecimento do aviso e responsabilizo-me por possiveis riscos: []

A Aviso

Sé deve selecionar ficheiros que foram devidamente gerados pelo script de pré-processamento.

Em caso de selecionar outro ficheiro que por algum motivo seja permitido, esse poderd causar problemas. Isto, uma vez que o bom funcionamento
da aplicagéio depende da predigao.

Em caso de selegdo de ficheiros incompativeis o resultado serad um erro,

Requisitos
Formato do ficheiro: JSON (.json)
Tamanhe maxime do ficheiro: SMB
Propriedades:
« generated_at: numérico
« model_input_features: array strings
* preprocess_required_columns: array strings
. predidion_feulures: array de objetos (name, type, is_class, value*) representativos de um atributo
. prediction_clusses: array de objetos (name, type, is_class, value*) representatives de um atributo

* - propriedade opcional

RevUp Desenvolvido por Miguel Magueijo ©® 2024
Figura 106 - Segunda aplicacdo, pagina de criacdo de um novo tipo de predicao

Caso o administrador esteja familiarizado com o processo de adi¢gao de novos tipos
de predicGes, este necessita de selecionar um ficheiro JSON que contém as
configuracdes da predicao a ser realizada. Este ficheiro nada mais é do que a metadata
exportada do pré-processamento de treino, que é gerada pela classe
“TrainingPreprocess”. Apés selecionar um ficheiro valido, as configura¢des da predicao
correspondente serao apresentadas na pagina, conforme ilustrado na Figura 107.

Ao serem apresentadas as configuracdes, o administrador podera verificar os
atributos necessarios para realizar uma predi¢cdo manual, as colunas obrigatorias que
os ficheiros com dados (instancias de alunos) a serem usados para predi¢do precisam
conter, além dos atributos que os modelos ML devem possuir. Caso o ficheiro
correspondente da predicdo inclua multiplas classes a predizer pelos modelos de ML,
o administrador podera escolher qual a que serd usada para o tipo de predicao a ser
criada naquele momento.

Apébs o administrador dar um nome dnico ao tipo de predicdo, o botdo que permite
efetuar a criacao ficara ativo e podera clicar no mesmo. Caso o nome inserido ja exista
na base de dados ou selecione um ficheiro de predi¢ado invalido, uma mensagem de erro
sera apresentada no canto inferior direito do ecrd, conforme mostrado na Figura 108.
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Em caso de sucesso, uma mensagem confirmando a criagdo do novo tipo sera
apresentada.

Revup | Painel de admin  Nova predigGo  Meus resultados m

<< Pdinel de administracéo

Adicionar nova predigdo

Formuldrio + Adicionar nova
Nome

Ficheiro de metadata (pré-processamento)
m I metadata_REVUP_all_v4.json
Tomei conhecimento do aviso e responsabilizo-me por possiveis riscos: []

Classe a predizer

ects_realizados: float v

Informacdo do ficheiro selecionado

Atributos para predigdo manual Total: 19 Colunas obrigatérias de pré-processamento Total: 19

ects_matriculados: float DS_INSTITUIC;

idade: integer NM_CURSO;

tipo_ingresso: one_hot Total ECTS Matriculados;

curso: one_hot INGRESSO;

grupo_profissional_mae: one_hot SEXO;

habilitacao_anterior: one_hot NACIONALIDADE;

Input do modelo de ML Total: 203

ects_matriculados;

idade;

habilitacao_academica_pai;

habilitacao_academica_mae;

e_feminino;

tipo_aluno-Agente_Ensino;

RevUp Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 107 - Segunda aplicacdo, pagina de adicédo de tipo de predicdo com pré-visualizacdo do
conteudo do ficheiro selecionado e da predicao a ser adiciona

Figura 108 - Segunda aplicacdao, mensagem de erro apresentada ao administrador quando
seleciona um ficheiro de metadata de predicao invalido
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Quando o administrador visita a pagina de consulta de tipos de predicao, ele
visualizara a interface ilustrada pela Figura 109. Ao contrario da pagina de consulta
de utilizadores (Figura 104), onde os existentes sdo apresentados numa lista, a
consulta de tipos de predicdes requer que o administrador selecione uma predicao
especifica antes de visualizar os seus dados. Optou-se pela apresentagdo de uma unica
predicao de cada vez dado que cada tipo de predicdo possui muita informacao
associada. Assim, apo6s selecionar uma predicao, toda a informacdo referente a mesma
é carregada e apresentada ao administrador como ilustrado na Figura 110.

Up | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

<« Painel de administragio

.~
Predicdes
Predi¢@o a visualizar
Nenhuma selecionada v
@ Informagdes da predigéio selecionada seréo ap las aqui
Up Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 109 - Segunda aplicacdo, pagina para consultar os tipos de predicdes existentes
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Up | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

<< Painel de administrag@o

Predigoes

Predicdo a visualizar

19 a 23 - Continua Estudos v

a

Detalhes @ Desativar W Eliminar

19 a 23 - Continua Estudos m Sim

AL AL EER R T continua_estudos: boolean

6

(OGO 01/09/2024 Ultima alteragio em [OGVIEIFIFES

Atributos de predigdo manual Total:19  Colunas do pré-processamento

g
g
-
3

ects_matriculados: float DS_INSTITUIC;

idade: integer NM_CURSO;

tipo_ingresso: one_hot Total ECTS Matriculados;
curso: one_hot INGRESSO;

grupo_profissional_mae: one_hot SEXO;

habilitacao_anterior: one_hot NACIONALIDADE;

g
g
B
&

Inputs do modelo de ML

ects_matriculados;

idade;
habilitacao_academica_pai;
habilitacao_academica_mae;
e_feminino;

tipo_aluno-Agente_Ensino;

Up Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 110 - Segunda aplicacdo, pagina de consulta de tipos de predicdo quando o administrador
seleciona uma predicao existente

Enquanto o administrador visualiza um tipo de predicdo, este pode desativa-la, o
que impede utilizadores de realizar esse tipo de predicdo. Adicionalmente, pode
também eliminar o registo da base de dados. No entanto, a eliminacao de um tipo de
predicdo é considerada uma agdo altamente destrutiva, pois, na versdo atual da
aplicacdo web, ao ser eliminada uma predicao, todos os dados com relagdes a esse tipo
de predicdo sdo também permanentemente eliminados. De forma a prevenir
eliminac¢oes acidentais, todas as acdes de eliminacdo disponiveis na aplicagdo web sao
acompanhadas por uma janela (popup) de confirmacdo, conforme apresentado pela
Figura 111. Assim, é sempre garantido que o utilizador tem sempre a certeza quando
deseja realizar uma acdo de eliminacao de conteudo.
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Eliminar predigéo X

Tem a certeza que deseja apagar a predi¢do, modelos, ficheiros e resultados associados ao mesmo?
A eliminar: "19 a 23 - Continua Estudos”

Cancelar Sim, desejo eliminar

Figura 111 - Segunda aplicacdo, popup de confirmacao de eliminacao de conteudo

Apébs adicionar um novo tipo de predicdo, o administrador, por norma, deve
proceder a insercdo de pré-processamentos correspondentes a essa predi¢do. Para
isso, deve visitar a pagina dedicada a adicao de pré-processamentos. Quando o
administrador entra nessa pagina, ele visualiza a interface ilustrada na Figura 112.
Esta pagina segue uma légica semelhante a de outros processos de adigao, onde o
administrador deve preencher um campo com o nome e selecionar o ficheiro de
configuracdo correspondente.

Tal como a pagina de adi¢ao de novo tipo de predicao (Figura 106), a pagina de
adicdo de pré-processamentos apresenta também um aviso ao utilizador.
Adicionalmente, dado que um pré-processamento esta sempre vinculado a um tipo de
predicao existente, o administrador também deve indicar qual predi¢do a vincular o
processo de pré-processamento.
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ReVUp | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

<< Painel de administragéo

Adicionar novo pré-processamento

Formuldario + Adicionar

Nome

Predicdo associada

Nenhuma selecionada v

Ficheiro de criagdo do processo

Selecionar ficheiro (.json)

Tomei conhecimento do aviso e responsabilizo-me por possiveis riscos: [J

A Aviso

S6 deve selecionar ficheiros que foram devidamente gerados pelo script de pré-processamento.

Em caso de adicionar um pré-processamento mal formado, que no entanto é daceite, estard a comprometer o bom funcionamento da aplicagdo.
Uma vez que o modelo ndo conseguird funcionar corretamente.

A informagao do pré-processamento serd validada com aquela da predigéo.

Requisitos
Formato do ficheiro: JSON (.json)
Tamanho maximo do ficheiro: SMB
Propriedades:
» columns_rename_map: mapa (string: string) - as chaves também indicam as colunas obrigatérias a serem validadas com a predicdo
« fill_na_value: string
« columns_transformers: array de objetos (python_class, col_name, new_column_name, is_class, *"outros) representativos dos transformadores

* - propriedade opcional

RevUp Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024
Figura 112 - Segunda aplicacdo, pagina de adicao de um novo pré-processamento

Assim que o administrador seleciona uma configuracao valida de um processo de
pré-processamento, os detalhes dessa configuracdo sdo apresentados ao mesmo
(conforme ilustrado na Figura 113). Quando apresentados os detalhes, o
administrador pode verificar as colunas obrigatérias que os ficheiros (com as
instancias a predizer) devem conter para serem pré-processados, bem como os
transformadores que serdo aplicados a cada uma dessas colunas (atributos).

E crucial que o pré-processamento esteja corretamente alinhado com o tipo de
predicdo a ser associado. Ou seja, as colunas que precisam ser pré-processadas devem
corresponder aquelas especificadas no tipo de predicdo. Esta coeréncia é essencial
para garantir que o workflow de predicao seja executado sem erros. A verificacdo dessa
mesma correspondéncia é realizada exclusivamente no lado do servidor e caso seja
detetada alguma discrepancia entre a configuracdo do pré-processamento e o0s
requisitos do tipo de predicdo, o servidor envia uma mensagem de erro ao cliente
informando-o dessa inconsisténcia (mensagem apresentada no canto inferior direito
do seu ecra).
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Up | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

<< Painel de administragéo

Adicionar novo pré-processamento

Formulario + Adicionar
Nome

Predigdo associada

Nenhuma selecionada v

Ficheiro de criag&o do processo

m E preprocess_config_REVUP_all_v4.json

Tomei conhecimento do aviso e responsabilize-me por possiveis riscos: [

Informagdo do ficheiro selecionado

Colunas obrigatérias no ficheiro Total: 19 Transformadores Total: 25

DS_INSTITUIC; DistrictPostalCodeTransformer (codigo_postal -> distrita);

NM_CURSO; BinaryColumnTransformer (sexo -> e_feminino);

Total ECTS Matriculados; MultiLabelBinarizeColumnTransformer (tipos_aluno);

INGRESSO; ReplaceColumnValuesTransformer (curso);

SEXO; ReplaceColumnValuesTransformer (nacionalidade);

NACIONALIDADE; ReplaceColumnValuesTransformer (naturalidade);

Up Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 113 - Segunda aplicacdo, pagina de adicao de um novo pré-processamento apds ser
selecionado um ficheiro de configuracao valido

Seguindo a mesma estrutura de consulta e manipulacdo de contetido da aplicacao
web, o administrador também dispde da possibilidade de consultar os processos de
pré-processamentos existentes, sendo a interface dessa pagina apresentada pela
Figura 114. Nesta pagina, os processos podem ser filtrados pelo seu nome (como a
consulta de utilizadores) e o administrador pode desativar ou ativar a sua utilizagao,
eliminar um processo ou carregar no botdo “Ver” que ird apresentar toda a informacao
do processo de pré-processamento por baixo da lista de processos.

Novamente, a funcionalidade de editar os detalhes de um processo de pré-
processamento existente ainda nao foi implementada, devido a complexidade e
necessidade garantir uma associacao valida entre o pré-processamento e o tipo de
predicdo a qual ele esta associado. A implementacao desta funcionalidade de edi¢ao
esta prevista a ser lancada em futuras atualiza¢des da aplica¢do, de forma que quando
0s processos sejam alterados ndo comprometam o correto funcionamento do workflow
de predicao.
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Up | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

<< Painel de administra¢éo

Pré-processamentos

S S S S
4 Normal [1D: 6] 19 a 23 - Continua Estudos @ Apagar
OneHot [ID: 7] Situacao @ Apagar

Detalhes do pré-processamento selecionado

4 m Normal m Sim
Predicdo ID i} 19 a 23 - Continua Estudos

Utilizador criador ID i admin

(LIl 01/09/2024 01/09/2024

AT T T T YA ri -l Desconhecido/a

w»

Colunas obrigatorias do ficheiro Total: 19 Transformadores Total: 25

N [ S
¥ ____________________________________________________________]

Up Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024
Figura 114 - Segunda aplicacao, pagina de consulta de processos de pré-processamentos

Apébs serem adicionados o(s) processo(s) de pré-processamento de um tipo de
predicdo, o administrador deve proceder a adicao de modelos de ML, que por sua vez
sdo aqueles que geram os resultados para os tipos de predi¢cdes previamente criados.
O design da pagina de adicao de modelos de ML segue a mesma l6gica das outras, como
apresentado pela Figura 115.

Contudo, o processo de adicdo de um modelo de ML apresenta desafios adicionais
em comparac¢ao com os outros componentes (tipo de predicao e processo de pré-
processamento), ja que nao é possivel extrair de forma dinamica a predi¢do (classe,
valor a predizer pelo modelo) que o modelo realiza. Isto dificulta a validacao dinamica
do modelo de ML e a sua validacao limitou-se a verificacdo dos atributos que o modelo
recebe para garantir que os mesmos correspondem ao tipo de predi¢do existente e
associada. Portanto, este processo de adicio de modelo de ML exige uma maior
responsabilidade por parte do administrador de que o mesmo esta a adicionar um
modelo de ML valido para esse tipo de predigao.
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Up | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

<< Painel de administracGo

Adicionar novo modelo preditivo

Detalhes do novo modelo + Adicionar novo

Nome

Predi¢do associada

Nenhuma selecionada v

Algoritmo de Machine Learning do modelo

Nenhum selecionado ~

Ficheiro do modelo

Selecionar ficheiro (.skops)

Tomei conhecimento do aviso e aceito os riscos:

A Aviso

Garanta que o ficheiro a importar é o correto, pois, os atributos do modelo serdo validados com aqueles definidos presentes predigdo.
Caso desconhega todo o processo, por favor fale com um desenvolvedor primeiro.
0 envio de modelos que desconhega as suas métricas de avaliagdes ou funcionamente podem levar a maus resultados preditivos.

Up Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 115 - Segunda aplicacdo, pagina de adicao de um novo modelo de ML a uma predicao
existente

E importante destacar que todas as paginas de adicdo de componentes de predi¢io
possuem sempre um aviso que deve ser lido e aceite pelo administrador. Dado que a
realizacdo de validagdes extensivas e completas que garantem que nenhum erro ocorra
no workflow de predicdo seria impraticavel nesta fase inicial da aplicagdo web, a
responsabilidade e garantia da correta adicio de componentes recai sobre os
administradores e outras pessoas responsaveis associadas. Caso ocorram problemas,
¢ essencial identificar o utilizador responsavel e aborda-lo adequadamente. Dessa
forma, todos os dados na base de dados incluem o identificador (ID) do utilizador que
efetuou a sua criagao, facilitando o rastreamento e a resolucao de problemas.

Numa tentativa de garantir que nao é feito o upload de ficheiros de modelos de ML
invalidos, foi implementada uma verificacdo especifica do tipo de algoritmo de ML e do
modelo de ML a ser adicionado. Como um modelo de ML exportado ¢é essencialmente
uma instancia de um algoritmo da biblioteca Scikit-Learn, a REST API com base na
utilizacdo da biblioteca Skops é responsavel por validar o contetido do ficheiro
submetido pelo utilizador e assegurar que este corresponde a um algoritmo de ML
existente. Caso a instancia presente no ficheiro submetido pelo utilizador nao
corresponda ao tipo esperado, o utilizador sera avisado através de uma mensagem de
erro (conforme ilustrado na Figura 116) e o modelo de ML nao ser4a armazenado no
servidor e o seu registo adicionado a base de dados.
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PredigGo associada

19 a 23 - Continua Estudos v

Algoritmo de Machine Learning do modelo

Gradient Boosting ~
Ficheiro do modelo

Remover B arvore_decisao_desistencia.skops

Tomei conhecimento do aviso e aceito os riscos:

A Aviso

Garanta que o ficheiro a importar é o correto, pois, os atributos do modelo seréo validados com aqueles definidos presentes predigdo.
Caso desconheca todo o processo, por favor fale com um desenvolvedor primeire.
O envio de modelos que desconheca as suas métricas de iagdes ou funci podem levar a maus resultados preditivos.

RevUp _

Figura 116 - Segunda aplicacao, erro apresentado ao administrador quando submete um modelo
de ML diferente do algoritmo selecionado

Quando um administrador visita a pagina de consulta de modelos de ML existentes,
ele visualizara a interface apresentada pela Figura 117. Nesta pagina, o administrador
pode remover um modelo existente ou desativar o seu uso. Dado que os modelos de
ML sao armazenados como ficheiros no sistema de ficheiros do servidor e sdo
instancias de classes da biblioteca Scikit-Learn, ndo ha informacao a apresentar sobre
0s mesmos, para além do seu nome e predicdo associada. Portanto, para além da
visualizacdo dessa informacao, a Unica funcionalidade disponivel ao administrador é o
a descarga (download) do modelo de ML.
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Up | Painel de admin  Nova predicdo  Meus resultados m

<< Painel de administrac&o

Modelos preditivos

m_ Algoritmo
Floresta sem melhoria [ID: 6] 19 @ 23 - Continua Estudos | [RF] Random Forest o Apagar

Up Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 117 - Segunda aplicacdo, pagina de consulta de modelos de ML existentes

Apés o administrador adicionar tipos de predigdes, pré-processamentos e modelos
de ML, os utilizadores tém a capacidade de realizar predi¢cées com os seus dados
(instancias). Para isso, os utilizadores devem entrar na pagina de predicdo, que pode
ser acedida através do botdo presente na pagina inicial ou barra de navegacao.

Quando os utilizadores entram na pagina de predicdo, necessitam inicialmente de
selecionar o tipo de predicdo que desejam realizar. Apés esta selecdo, sdo apresentados
diferentes detalhes e op¢des conforme ilustrado na Figura 118. Os utilizadores podem
verificar qual o valor que sera predito pelo modelo de ML para cada instancia a ser
dada pela predicao. Além disso, a pagina disponibiliza um campo de input para que o
utilizador possa, opcionalmente, atribuir um nome ao resultado da predicao.
Adicionalmente, para que o utilizador possa realizar uma predicao, este deve escolher
o modelo de ML a ser utilizado, especificar os dados (instancias) que serdao dados ao
modelo de ML para predizer e opcionalmente o pré-processamento a aplicar caso
queira predizer instancias de um ficheiro que nao tenha sido pré-processado.
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Revup | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

<< Pagina inicial

Predizer alunos

Predicéo a realizar
19 a 23 - Continua Estudos v

\CILTRCRTEL [PVl continua_estudos (boolean)

Nome do resultado (opcional)

50 letras (A a Z, nimeros e espagos), nde introduza caracteres especiais como ¢ e

Selecionar modelo a utilizar Instdncias a predizer
& (& o
Floresta sem melhoria A Aviso
[RF] Random Forest Deve garantir que o seu ficheiro cumpre os requisitos de input.
€ obrigatérias

Selecionar ficheiro (xIsx, .xIs ou .csv)

Formato do ficheiro com o resultado
CSV (.csv) v

Necessita de ser pré-processado:

Total disponiveis: 1 Colunas ndo pré-processadas vdo para o resultado: [
Pré-processamento a aplicar

Normal v

RevUp Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024
Figura 118 - Segunda aplicacao, pagina de realizacao de uma nova predicao

O utilizador tem duas opg¢oes de realizacao de predicdo, através de um ficheiro
contendo as varias instancias ou preenchendo um formulario para predizer uma tnica
instancia. Se o utilizador optar por realizar uma predi¢do a partir de um ficheiro, sera
apresentado um aviso informando-o que o ficheiro deve cumprir certos requisitos de
colunas. Caso o utilizador desconheca esse requisito, podera clicar em “Consultar
colunas obrigatérias” que ira apresentar um elemento com as colunas que o ficheiro
deve conter, conforme ilustrado na Figura 119. Esse elemento é apresentado abaixo
da selecao do pré-processamento e pode ser escondido a qualquer momento.
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Consultar eolunas obrigatérias

Selecionar ficheiro (.xlsx, .xIs ou .csv)

Formato do ficheiro com o resultado
CSV (.csv) v

ita de ser pré-p

Total disponiveis: 1 Colunas néo pré-pi véo para o [m]
Pré-processamento a aplicar

Normal v

A Colunas obrigatérias X Fechar
Colunas quando é ario pré-pr \{ Colunas para o caso sem pré-processamento

DS_INSTITUIC; ects_matriculados;

NM_CURSO; idade;

Total ECTS Matriculados; habilitacao_academica_pai;

INGRESSO; habilitacao_academica_mae;

SEXO; e_feminino;

NACIONALIDADE; tipo_aluno-Agente_Ensino;

Figura 119 - Segunda aplicacdo, apresentacao das colunas obrigatérias que o ficheiro com as
varias instancias a predizer deve conter

Quando o utilizador realiza a predicao para varias instancias (ficheiro), deve indicar
qual é o formato do ficheiro de resultados a ser gerado, podendo optar entre CSV ou
XLSX (Excel). Adicionalmente, o utilizador pode especificar se o ficheiro precisa ser
pré-processado e selecionar qual o pré-processamento a aplicar. Existe também a
opc¢do “Colunas ndo pré-processadas vao para o resultado”, que garante que as colunas
que nao foram transformadas durante o pré-processamento sejam transferidas para o
ficheiro de resultado. Apés definir todas as op¢des desejadas, o utilizador pode iniciar
o processo de predicao ao clicar no botdo “Realizar predicao”.

Apés esperar um momento, durante o qual o modelo de ML realiza as predicdes, e
depois da REST API retornar uma resposta, serdo apresentadas as estatisticas do
resultado de predicdo, conforme ilustrado pela Figura 120. Para além de visualizar as
estatisticas de predicdo o utilizador podera descarregar o ficheiro de resultados (com
as instancias e valor predito).

Resultado
B Descarregar ficheiro com resultados

Levou 0.04604s ser feita a predigdo
Ao todo foram preditos 1155 alunos

Valores de predi¢do atribuidos:

302 (0.2615%) alunos foram identificado com False
853 (0.7385%) alunos foram identificado com True

Figura 120 - Segunda aplicacao, resultado apresentado depois da realizacdo de uma predicao de
ficheiro
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No entanto, caso o utilizador queira fazer uma unica predicao, este pode-a fazer
através do preenchimento de um formuldrio. Desta forma, assim que o utilizador
carrega no botdo “Manual” a sua pagina ird ser alterada e serd apresentado o
formulario com os campos que necessita de preencher para realizar a predicao, como
ilustrado na Figura 121. Além do formuldrio, é também apresentado um aviso
conforme os valores numéricos nao sdo validados, pois, essa ainda é uma
funcionalidade que ainda nao foi implementada. Este aviso realga que a insercdo de
valores irrealistas ira, por consequente, resultar em predi¢cdes irrealistas. Posto isto,
ap6s preencher todos os campos e clicar no botdo “Realizar predi¢do”, a predicdo
resultante para os dados inseridos serda apresentada abaixo do botdo, conforme
apresentado na Figura 122.
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Figura 121 - Segunda aplicacdo, pagina de predicdo quando o utilizador pretende realizar uma

predicdo manual (instancia Unica)
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O modelo diz que para a sua instancia o valor de continua_estudos é: True

Figura 122 - Segunda aplicacao, resultado apresentado ao utilizador depois da realizacao de uma
predicao manual

Ap6s realizar as predigcdes, o utilizador pode consultar as mesmas (historicas) a
qualquer momento. Essa consulta é possivel através de visita a pagina ilustrada na
Figura 123. Quando este entra na pagina poderd imediatamente visualizar os
resultados de ficheiros e dispde da opg¢do para visualizar apenas os resultados manuais
(instancias unicas).

Up | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

Os meus resultados

“ ‘ Mnanis

Filtrar por predicao

Todas

Teste relatorio B Download do resultado

Predicdo 19 a 23 - Continua Estudos

Nome do modelo  Floresta sem melhoria

Algoritmo do modelo Random Forest

Estatisticas

Levou 0.04604s ser feita a predigdo
Ao todo foram preditos 1155 alunos

Valores de predigéo atribuidos:

853 (0.7385%) alunos foram identificado com True

302 (0.2615%) alunos foram identificado com False
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Figura 123 - Segunda aplicacdo, pagina de consulta de resultados das predicoes realizadas

Conforme ilustrado na Figura 123, a pagina de consulta de resultados permite que
os utilizadores filtrem os resultados por tipo, "Ficheiro" ou "Manual". Adicionalmente,
em cada tipo, é ainda possivel aplicar filtros adicionais por nome e/ou tipo de predicao.
Posto isto, quando os utilizadores visualizam resultados relacionados a ficheiros (ver
Figura 123), podem consultar o tipo de predi¢do realizada, o nome do modelo de ML
utilizado, o algoritmo de ML do modelo, estatisticas de predicao e tém a opgdo de
descarregar o ficheiro com os resultados.

No caso de consultar os resultados manuais (ver Figura 124), a pagina apresenta
informagdes semelhantes, como o tipo de predicdao, o nome do modelo de ML e o
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algoritmo de ML do modelo. No entanto, como s6 foi realizada a predi¢do para uma
Unica instancia, a apresentacdo do resultado possui o valor predito e um botao que abre
uma janela (popup) com os valores dos diferentes campos preenchidos pelo utilizador.
Porém, numa versao inicial a apresentacao dos valores da instancia ainda é feita em
formato cru (JSON), conforme ilustrado na Figura 125.

RevUp | Painel de admin  Nova predigdo  Meus resultados m

Os meus resultados

| |

Filtrar por predigéo

Todas v

20240907_184721 B Visualizar instancia (formato RAW)

Predigdo 19 a 23 - Continua Estudos

Nome do modelo Floresta sem melhoria

Algoritmo do modelo Random Forest

Valor predito pelo modelo  True

20240905_173519

B Visualizar instancia (formato RAW)

Predigdo 19 a 23 - Continua Estudos

Nome do modelo Floresta sem melhoria

Algoritmo do modelo  Random Forest

RevUp Desenvolvido por Miguel Magueijo © 2024

Figura 124 - Segunda aplicacao, pagina de consulta de resultados manuais
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A visualizar instéincia X
{
"curso™: "Licenciatura em Informatica e Multimédia”,
"idade": 23,
"escola": "Escola Superior de Tecnologia de Castelo Branco”,
"distrito”: "Leiria®,

"e feminino": true,

"tipos aluno”: "Normal”,

"naturalidade”: "Fundao",

"nacionalidade”: "Portugal”,

"regime estudo”: "Tempo inteiro”,

"tipo ingresso": "Concurso nacional de acesso"”,

"ects matriculados™: 6@,

"habilitacao anterior”: "12¢ ano de escolaridade”,

"grupo profissional mae"”: "Pessoal dos Servigos e Vendedores”,
"grupo profissional pai”: "Membros das Forg¢as Armadas”,

"pais ensino secundario”: "Portugal”,

"habilitacao academica mae": 7,
"habilitacao academica pai": 7,
"situacao profissional mae": "Trabalha por conta de outrém”,

"situacao profissional pai": "Trabalha por conta de outrém”

Figura 125 - Segunda aplicacdo, janela com os valores dos campos preenchidos (da instancia
predita) pelo utilizador

Depois de apresentados todos os ecrds da aplicacdo é importante realcar que
muitos detalhes da sua implementacdo foram omitidos. Esta decisdo explica-se pelas
limitacdes temporais de escrita e entrega do relatorio, bem como o objetivo de evitar
um documento excessivamente extenso.

Adicionalmente, caso este documento esteja a ser utilizado como documentagdo
técnica da aplicacgao, solicita-se que qualquer questdo relacionada ao funcionamento
ou a implementagdo das suas funcionalidades seja feita diretamente ao autor através
do email miguelmagueijo@gmail.com.
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8. Contribuicao externa do autor na Digitalis

Conforme mencionado ao longo do relatorio, a empresa Digitalis [140] chegou a um
acordo com o IPCB para desenvolver um modulo, denominado por SI.PREVINA, com o
objetivo de ser possivel acompanhar os alunos identificados com determinado risco.
No entanto, apds o acordo, surgiu um impasse referente ao uso e integracao da
componente de ML, jA que a Digitalis, at¢é o momento do acordo, ndo possuia
colaboradores especializados nessa area. Dado que este projeto aborda precisamente
a componente de ML e o autor possui familiaridade com técnicas de ML, a Digitalis
apresentou-lhe uma proposta de emprego, a qual foi aceite.

O autor iniciou as suas fun¢des na Digitalis no dia 1 de Julho de 2024, tendo como
um dos objetivos desenvolver uma primeira versdo do modulo SI.PREVINA a ser
entregue no més de Setembro de 2024. Posto isto, visto que o autor é um dos principais
desenvolvedores e contribuidores (componente de ML) deste novo médulo, o mesmo
optou por partilhar de uma forma breve a sua contribuicao. Adicionalmente, a escolha
de apresentacdo desta contribui¢do fundamenta-se em que o produto final (modulo
PREVINA) utiliza os diferentes componentes de pré-processamento, treino e avaliacao
que o autor desenvolveu no contexto deste projeto.

De forma a manter este capitulo breve, optou-se por apresentar o workflow do
SL.PREVINA no contexto do IPCB e os ecrds desenvolvidos até ao momento de forma
simplificada, uma vez que uma explicacdo detalhada seria mais adequada para um
relatério ou apresentacao independente, dada a complexidade do(s) produto(s) da
Digitalis. Antes de ser apresentado o workflow tipico do uso do SI.LPREVINA e seus
ecrds, é importante fornecer uma visao geral simples das diferentes tecnologias
utilizadas pela Digitalis no desenvolvimento das suas aplicacbes web focadas em
gestao académica.

Atualmente, a Digitalis utiliza uma framework interna de desenvolvimento de
aplicagdes web, denominada DIF (Digitalis Framework) [141], inteiramente codificada
em Java. Esta framework foi totalmente desenvolvida, e atualmente atualizada, pelos
proprios colaboradores (desenvolvedores de software) da empresa. Além disso, a
Digitalis para o desenvolvimento e ambiente de producao das suas aplicacdes utiliza a
Oracle Database como sistema de base de dados. Com estas duas tecnologias, a Digitalis
desenvolveu diversas aplicacdes web dedicadas, sobretudo, a gestdo académica sao
que amplamente utilizadas por dezenas de instituicdes de ensino superior. Entre as
aplicagdes mais populares esta o NetP@, que é também a plataforma utilizada pelo
[PCB e na qual sera integrado o SL.LPREVINA.

0 workflow do médulo SI.PREVINA pode ser dividido de uma forma muito simples
em oito passos distintos. Para ilustrar esses passos, foi criado o diagrama da Figura
126. No entanto, € crucial real¢ar que este workflow nao reflete o produto final. Varias
funcionalidades, como mentorias, agendamento de sessdes mentoria, agendas Unicas
para cada utilizador, registo de atitude em aula de cada aluno, entre outras, estao
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omitidas, pois sO estardo disponiveis numa segunda versdo, cujo lancamento esta
previsto para 2025.

Extrair dados dos alunos ’ Predizer nivel de risco para ’ - ; Visualizar os dados nos
inscritos pela 12 vez cada aluno et arpredic e diferentes menus

!

Atualizar o modelo de ML com VEE PO DS = DL Atribuigdo de tutores aos
as novas observacdes h predicdo e acompanhamento h alunos durante todo o ano h dif::entes alunos
i dos alunos (fim 1° ano) letivo

Figura 126 - Exemplo simplificado do workflow do médulo SI.PREVINA no contexto do IPCB até
ao momento

Como ilustrado na Figura 126, o m6dulo SI.PREVINA, no contexto do IPCB, comeca
com a extra¢do de dados dos alunos que se inscrevem no ensino superior pela primeira
vez. Apos a extracao, é feito um pedido a um modelo de ML para prever o nivel de risco
desses novos alunos. Com a predi¢do realizada, os resultados do modelo de ML sdo
importados para o S.PREVINA, permitindo que os docentes do [PCB (como o conselho
pedagoégico, diretores de curso e professores) acedam a essas predi¢des através dos
diferentes menus disponiveis.

No entanto, logo apds as predicdes, os diretores de curso atribuem tutores (outros
docentes, professores) aos alunos sinalizados. Com a atribuicao concluida, inicia-se o
acompanhamento dos alunos ao longo do ano letivo. Este acompanhamento deve ser
feito regularmente por todos os docentes, que poderdo consultar os resultados das
avaliacdes e o comportamento dos alunos (assiduidade e atitude em aula) mediante o
decorrer do ano letivo. 0 acompanhamento termina no final do ano letivo e ap6s o seu
término é realizado um balanco final.

Nesse balanco final, as partes envolvidas (conselho pedagogico e professores)
avaliam se foi possivel apoiar os alunos em risco para que ndo desistissem e
continuassem os seus estudos. Adicionalmente, nesta etapa, devem ser comparadas as
predi¢cdes realizadas pelo modelo de ML com as situagdes finais dos alunos. Isso
permite identificar os casos em que o modelo fez predigdes incorretas e aqueles em
que a predicado foi precisa e ajudou o aluno. Por fim, apdés o balango final, as novas
observacgdes (com correcao de eventuais predi¢des incorretas) sao usadas para treinar
novamente o modelo, que sera atualizado para o préximo ano letivo.

Relativamente aos ecras, sdo apresentados aqueles que o autor desenvolveu até ao
ultimo momento em que este relatdrio foi escrito (setembro de 2024). A escolha de
serem apresentados unicamente os ecras desenvolvidos pelo autor vai ao encontro do
objetivo deste capitulo, destacar as contribui¢des externas. O autor, até ao momento,
contribuiu com a criacao de dois ecras distintos que, no entanto, incluem maultiplos
submenus e elementos acessiveis apenas por interagao.

E importante realgar que os ecras apresentados ainda estdo em desenvolvimento,
ou seja, estdo sujeitos a alteragdes até a sua versao final. Adicionalmente, todos os
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dados que compdem os mesmos sdo de teste, podendo conter valores que, em um
cenario de producgdo, ndo seriam possiveis ou falte o seu preenchimento.

O primeiro ecra, Figura 127, é aquele que qualquer docente do IPCB visualiza
quando entra no modulo SI.LPREVINA. Ao entrar, o docente possui a indicagdo de qual
¢ a analise que se encontra a visualizar, que por omissdo é a mais recente, e todos os
submenus disponiveis no lado esquerdo do seu ecra. O docente podera navegar entre
diferentes analises ao clicar em “Selecionar andlise” que por sua vez abre um elemento
dialog com as diferentes analises disponiveis, como exemplificado na Figura 128. Apds
selecionar a analise a visualizar, a pagina é recarregada com os dados referentes a

analise escolhida.

(BIENTE DE QUALIDAD!

= (CEEDC

I —' etP@
i lualidade

¢30 AMBIENTE DE QUALIDADE _ Ecte armiies

ACOMPANHAMENTO ACADEMICO

Andlise ANALISE PARA ALUNOS DO CURSO DE JORNALISMO DO ANO LETIVO 2014-15 > SELECIONAR ANALISE
Ane etiva: 2014-15

QX v

Begeres)

mscrnes  Sinsizados

Total akanos

Figura 127 - SI.PREVINA, pagina principal do docente

Analises disponiveis

Data da

DeScscal sinalizacéo

~ 201718
© Previsio de alunos desistentes para 2017/18 20/02/2018
]

Sucesso escolar das UC 201718

© Analise para alunos do curso de Programacéo do ano letivo 2015-16 26/02/2015

~ 201415

© Analise para alunos do curso de Jornalisma de ano letivo 201415 10/01/2014

Ano Lectivo

2017-18

201718

2015-16

201415

Figura 128 - SI.PREVINA, dialog de escolha da analise a ser visualizada
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0 menu de navegacao, Figura 129, disponibilizado ao utilizador docente apresenta
diferentes op¢des de acordo com o seu perfil. Existem cinco perfis distintos (excluindo
o caso do psico6logo, que ainda esta em fase inicial):

1. Presidente do Conselho Pedagégico (Conselho Pedagogico) -visualiza
informacgdes a nivel da instituicao;

2. Diretor (Coordenador) de um ou varios cursos (Diretor de curso) - visualiza
informacgdes no contexto dos cursos de que é diretor;

3. Regente (Responsavel) de Unidade Curricular (Regéncia da UC) - visualiza
informacdes das UCs que é regente;

4. Docente (docéncia, disponivel para todos os perfis) - visualiza informacgdes
das UCs que leciona, perfil base e sempre presente;

5. Tutor (Tutoria) - visualiza os alunos para os quais lhe foi atribuido a funcoes
de tutor;

Desta forma, o utilizador visualiza apenas as op¢des que possui privilégios (possui
perfil). Por exemplo, um docente que nao é presidente do conselho pedagégico, ndo
possui qualquer tipo de regéncia ou tutoria s6 podera ver as op¢des de "Docéncia”. Ja
um diretor de curso, além das opg¢des de "Docéncia”, também dispde das opc¢des de
"Diretor de curso”. E importante destacar que um docente pode acumular multiplos
perfis, podendo até possuir todos, visualizando nesse caso o menu exemplificado pela
Figura 129.

« [} Conselho Pedagégico
D Unidades Curriculares
D Alunos
D Tuterias
D Docentes
D Estatisticas

v [ Diretor de curso
D Unidades Curriculares
D Alunos
D Gerir tutores

v [~ Regéncia da UC
D Unidades Curriculares
D Alunos

w L} Docéncia
D Unidades Curriculares
D Alunos
D Avaliacfes
D Lancar Notas

~ [ Tutoria
D Alunos

« [} Psicélogo

D Alunos

Figura 129 - SI.PREVINA, menu de navegacao do docente

Apesar de existirem divisorias dependentes do perfil do utilizador (docente),
grande parte das opg¢des existentes acabam por apresentar contetidos idénticos, que
por sua vez sdo responsaveis por filtrar devidamente os dados com aqueles que o perfil
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do utilizar tem acesso. Assim, um docente simples (sem regéncias, associacdo ao
conselho pedagogico e/ou tutorias) ao visualizar as suas unidades curriculares ou
alunos, sé vé aquelas que leciona. Em contraste, um diretor de curso pode visualizar
todos os alunos e unidades curriculares do curso(s) de que é regente, enquanto o
presidente do conselho pedagégico pode ver todos os dados da instituicio em que é
responsavel pelo conselho pedagégico. Desta forma, uma das opgdes é a consulta de
“Unidades Curriculares” que quando selecionada abrira a lista exemplificada pela
Figura 130.

Total alunos.
Periodo codigo Nome Regente(s)

Inscritos  Sinalizados.

Anual 9002356

Anual 2002363
Anual 9002003 Arquitectura Inf. Beta

Analise Matematica

Anual 9002352 Base de Dados 8

Anual 9002352 Base de dados 7

Anual 9002357 Controlo de Qualidade 6
Anual 10001004 Espanhol

Anual 12 Estruturs de Dados & Tecnicas de Programacio

Anual 9002353 Gestio de dados B
Anual 9002364 Gestéo Financeira

HISTORIA DO DIREITO dlorey Abel Luis Costa Fernandes 1

~

Anual
Anual 805 Informatica
Anual 23 Inglés 3

Anual 9002002 Inglés Inf. Beta n

Anual INTRODUGAG AC ESTUDO DO DIREITO Abel Luis Costa Fernandes 6

Anual 9002361 Metodos Qualitativos para a Ciencia Politica Beta Gestéo 2 1 v
Rafael dos Santos Pereira

Anual 9002360 Principios Gerais do Direito Carolina CSP 2 1 Veralunos
Rafael dos Santos Pereira

Anual 9002358 Programacio Avancada 3

Anual 9002385 Pregramagdo |

Anual 9002354 Tecnologias da Informagéo Bianca Artes E}

Figura 130 - SI.PREVINA, lista apresentada quando o utilizador seleciona a opcao “Unidades
Curriculares”

Quando o utilizador se encontra a visualizar as diferentes UCs que o seu perfil
permite, este pode visualizar informagdes basicas de cada UC, como o periodo de
lecionacdo, codigo interno, nome, regentes, numero de alunos inscritos e nimero de
alunos sinalizados. Além disso, cada UC da lista dispde da op¢ao “Ver alunos” que por
sua vez abre um dialog_com todos os alunos dessa UC, conforme ilustrado na Figura
131.

No dialog de consulta dos alunos da UC, o utilizador pode filtrar os alunos por
“Todos”, “Sinalizados” ou “Nao sinalizados”. Dentro deste dialogo, o utilizador pode
consultar as informagdes basicas de cada aluno, nomeadamente o nivel de sinalizacao,
e ainda dispde de outras consultas, as avaliacdes e presencas. As avaliacdes podem ser
consultadas através de um dialog especifico (Figura 132) ou através de uma outra lista
adicional (Figura 133), acessivel na barra de navegacao incorporada no dialog dos
alunos (Figura 131).
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Lista de alunos X

6] Arte Inte

Filtrar alunos (@ Todos Sinalizados Nao sinalizados

ALUNOS  ALUNOS COM AVALIACBES ~ ALUNOS COM PRESENGAS

!

gl":no Aluno g:‘:m curso xﬁwh' Periodo  Turmas Nota ?\::agao Estado i::::h Nivel analise "
B] 16 BEANAISABEL REGO OLIV.. 414 Curso Artes 1 Anual TA Inscrita “,mhmse;
B] 6 PHlloans Artes 414 Curso Artes 1 Anual TA Inscrito Né Avaliagdes
B] 15 B Mariana Artes 414 Curso Artes 1 Anual T Inscrito N4 AvaliacBes
B] 9 BllMigusl Artes 414 Curso Artes 1 Anual TAA Reprovado N4 Avaliagdes
B} 1 EEPedro Viegas 414 Curso Artes 1 Anual TA 12 2014-09-260. Aprovade  Aprovado ,\vahacag
0] 5 PlTerssaArss 414 Curso Artes 1 Anual TAA % 201501070 Aprovade  Apagam.. Avaliscies
B] 30 [P Teresa Ares 414 Curso Artes 1 Anual T Inscrito AvaliacBes
& < Picina 1 oE1 > » Q AMOSTRAR 1-7DET

Figura 131 - SI.PREVINA, dialog com os alunos da UC selecionada

Avaliacoes X

AVALIAGOES  1ciping [9002336] Arte Interactiva | metoso Método A

EPOCAS DE AVALIAGAO

|
|
|
X v
|
Epoca de Dr. Dr. , Nota
| Avaliagio Avaliagio Turma Langam. Estado Final NowQual. oo Observagd
|
| ~ Epocade iagdo: (1-99) iag inua/final (1-99)
201415 A 9002336 FDUL-Eleme.. 04722014 TA 06-022024 Aprovade - - 15.00
201415 A 9002336 FDUL-ProvaE.. - TA - Inscrito

Figura 132 - SI.PREVINA, consulta das avaliacdes de um so aluno quando selecionada a opcao
"Avaliacoes” do dialog com os alunos de uma UC
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Flitrar alunos @ Todos Sinalizados N#o sinalizados
ALUNOS ALUNOS COM AVALIACOES ALUNOS COM PRESENCAS

cod. Data Estade Avaliagio

Ao Aluno Now O cso Estado e Nivel analise n,gg; frinal iagao n°2 o3 n%

o} 16 PEANAISABEL REGO OLIV.. Inscrito “

m 6 PHlJoanaAnes Inscrito Ne 5 Inscrite

m 15 PEMariana Artes Inscrito Ne

) 9 PEMiguel Ares Reprovado Ne

n 1 BHPedro Viegas 12 2014-09-260.. Aprovade  Aprovade 2

B 5 PHTeresa Artes 14 2015-01-070.. Aprovade A pagam.. 14

n 30 PETeress Artes Inscrito Inscrite

« < Piemna Toer »2» Q AMOSTRAR 1 -7 DE7

Figura 133 - SI.PREVINA, consulta das diferentes épocas de avaliacdo de todos alunos de uma
determinada UC

0 docente também pode visualizar informagdes sobre a assiduidade e a atitude em
aula dos alunos referentes as ultimas quatro semanas, Figura 134. No entanto, se essas
semanas ndo coincidirem com semanas do periodo do ano letivo da andlise a ser
visualizada (caso esteja a ser visualizada uma analise antiga), serdo apresentadas as
informacdes das ultimas quatro semanas do periodo letivo.
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Lista de alunos X

Fiitrar alunos @ Todos sinalizados N3o sinalizados

ALUNOS  ALUNOS COM AVALIACOES ~ ALUNOS COM PRESENGAS

cod. Semana 31/8a 6/9 Semana 7/9 a 13/9 Semana 14/9 a 20/9 Semana 21/9 a 27/9

Aluno Nivel analise
LT Assiduidade  Atitude Assiduidade  Atitude Assiduidade  Atitude Assiduidade  Atitude

[} 16 PEANAISABEL REGO OLIV... “ 2(67%) e 0(0%)
I} 6 PEllcana Ares N 0 (0% 0 (0%
o} 15 PElMariana Artes N 0 (0% 0(0%)
) 5 PElMigusl Artes N
6} 1 EEPedro Viegas o (0% 0{o%)
R 5 PHTeresa Artes
0 30 PHTeresa Artes 0(0%) 0(0%)

« < Piemna 1 DEL > » Q AMOSTRAR1-7DE7

Figura 134 - PREVINA, consulta da assiduidade e atitude média das ultimas quatro semanas de
cada aluno de uma determinada UC

Quando o utilizador seleciona a op¢dao "Alunos" no menu de navegacdo principal,
Figura 129, podera visualizar todos os alunos que o seu perfil permite (ver Figura
135). Além disso, os alunos podem ser filtrados por "Todos", "Sinalizados" ou "Nao
sinalizados". De forma inversa ao menu de unidades curriculares, o utilizador pode
visualizar as UCs de um aluno ao selecionar a a¢do "Ver UCs". Esta acao abrira um
didlogo com a informacdo das unidades curriculares em que o aluno se inscreveu, bem
como a sua nota final (ver Figura 136) caso ja tenha sido lancada.
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Filtrar alunos (@ Todos Sinalizados Nao sinalizados
Q X ¥ E Exportar
C6d. Aluno  Aluno Cod.Curso  Curso Ano. Nivel andlise
Curricular

0 16 EEANAISABEL REGO OLIVEIRA 414 Curso Artes 1 “\_@
] 12 EElCarla Artes Saint 414 Curso Artes 1 “\_/E
] 23 BElCatarina Artes 414 Curso Artes 1 “\_/E
0] 6 EHJoanaArtes 414 Curso Artes 1 N& Ve
] 15 EElMariana Artes 414 Curso Artes 1 Ne

n 9 EEMigue Artes 414 Curso Artes 1 N&

] 22 EEINuno Artes 414 Curso Artes 1

] 20 EEINuria Artes 414 Curso Artes 1

] 1 414 Curso Artes 1

] 2 412 Curso de Marketing 1

] 77 a2 1

) 21 EllPedro Marketing 412 Curso de Marksting 2

] 32 ElPedroso 414 Curso Artes 1

] 27 EElRodrigo Artes 414 Curso Artes 1

n 33 EElStevie Wonder 414 Curso Artes 1

n 5 EElTerssaAnes 414 Curso Artes 1

] 30 BlTerssaAres 414 Curso Artes 1

0] 4 BHTiagoAres 414 Curso Artes 1

Figura 135 - SI.PREVINA, lista apresentada quando o utilizador seleciona a opcao “Alunos”

Lista de UCs do aluno X

Cad. " Estado -

Disciplina Nome Periodo Estado Turmas Avaliagso Data avaliagdo Nota
9002240 Estagio A Anual Aprovado Aprovado 29/09/2014 %
9002241 Estagic B Anual Aprovado Aprovado 29/09/2014 14
9002242 EstagioC Anual Aprovado Aprovado 29/09/2014 14
9002335 Artes Plasticas Anual Inscrito TA Inscrito
9002336 Arte Interactiva Anual Inscrito TA Inserito
9002338 Historia de Artes Anual Aprovado Aprovado 29/09/2014 0

&« £ PAGINA 1T el > » Q A MOSTRAR 1 -6 DE6

Figura 136 - SI.PREVINA, dialog de lista de UCs de um determinado aluno

O utilizador dispde de submenus adicionais de perfil, como "Avalia¢des", "Langar
notas","
desenvolvidos por outro colaborador da Digitalis, esses ndo serdo apresentados neste

relatoério.

Tutorias", "Docentes" e "Estatisticas". No entanto, como esses submenus foram

Quanto ao segundo ecrd desenvolvido, Figura 137, este é acessivel quando um
funcionario da instituicdo entra no modulo SL.LPREVINA. O ecrda segue a mesma
estrutura do ecra principal do docente, mas ndo possui divisorias para diferentes
perfis, uma vez que o funcionario tem um unico perfil. Assim, neste contexto de
funcionario, o mesmo pode visualizar todos os alunos e unidades curriculares de todas
as institui¢des. Devido ao facto do ecra ser muito semelhante ao do docente, apenas é
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apresentada a visualizacao especifica do funcionario, conforme ilustrado na Figura
137.

EMTE DE QUALIBADE _ Est= AMBIENTE DE QUALIDADE _Est= ambiente & ul/izada par

etP@

EIGELE

SILPREVINA

ANALISE  ACOMPANMAMENTO

-s/ PREVISAO DE ALUNOS DESISTENTES PARA 2017/18 » 551 ECI0MAR ANALISE conricucio
etivo 200718

PEPPPEPEPREORREEBEEE

A el 3P Q AMOSTAAR 119 DE 266 ®

Figura 137 - SI.PREVINA, ecrad de acompanhamento do utilizador Funcionario

Os dois ecras apresentados, Figura 127 e Figura 137, foram todos os que o autor
desenvolveu no modulo SLPREVINA até a data, excluindo outras pequenas
contribui¢des de excertos de cédigo para a aplicacdo geral. E importante destacar que
a apresentacao aqui realizada nao reflete completamente a complexidade dos ecras.
Embora possam parecer simples, eles apresentam uma complexidade
consideravelmente elevada, devido aos dados que necessitam de ser processados e
apresentados. Isso ocorre porque os ecras ndo apenas suportam a realidade do IPCB,
mas também sdo projetados para suportar outras instituicdes de ensino superior que
possam estar interessadas em adquirir e utilizar o médulo SI.PREVINA.

Por fim, é relevante mencionar que o autor, inicialmente, passou por todo um
processo de integracao e formacdo no uso da framework interna (DIF) e até ao
momento continua a aprender sobre todas as funcionalidades e ferramentas que esta
tem a oferecer. Ao contrario de frameworks bem estabelecidas, como Laravel ou
ASP.NET, a DIF ndo possui comunidades de desenvolvedores dedicadas a responder
perguntas frequentes ou com contribuicdes de codigo, pois, é uma framework
desenvolvida e gerida internamente.
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9. Conclusoes

O trabalho aqui documentado teve como objetivo investigar, explorar e
implementar uma solugdo, com base no uso de técnicas de ML, capaz de sinalizar o nivel
de risco de abandono e sucesso escolar dos alunos que se matriculam no IPCB pela
primeira vez. Perante um aumento da taxa de desisténcias no ensino superior,
sobretudo ao fim do primeiro ano letivo, as instituicdbes comegaram a procurar
solucdes para combater o abandono e insucesso escolar. Nesse ambito, o IPCB, em
2024, iniciou o desenvolvimento/aplicacao do projeto REVUP que tem como objetivo
promover o sucesso escolar e combater o abandono ao sinalizar e apoiar, de uma forma
mais dedicada, os alunos que enfrentem maior risco de incorrer numa destas situagdes.
Desse modo, o projeto propde a utilizagdo de modelos de ML para predicao deste tipo
de situacdes, uma vez que esta area tem vindo a ter um crescimento bastante grande
nos ultimos tempos com aplica¢des a diferentes areas da sociedade e com resultados
significativos.

0 trabalho desenvolvido no ambito deste projeto permitiu investigar o desempenho
de modelos de ML para a sinalizacao de situacbes de abandono e sucesso escolar
combinadas. Além disso, serviu como uma base e primeira versdo do desenvolvimento
e implementacao de um sistema inteligente, baseado em ML, capaz de ser integrado na
ferramenta de acompanhamento que esta a ser desenvolvida para o IPCB. A partir
deste trabalho, varias linhas de investigacao poderao ser seguidas e implementadas ao
longo dos préximos anos, com o objetivo em melhorar e garantir predi¢des mais
precisas.

Numa primeira fase, que resultou do trabalho realizado na UC de Projeto I, foram
apresentados os tipos de aprendizagem computacional (ML) existentes, confirmando-
se novamente que o problema abordado neste trabalho se enquadra na categoria de
classificacao, requerendo uma aprendizagem supervisionada. Além disso, foi também
mostrada a importancia dos dados e a necessidade de serem utilizadas métricas
corretas para avaliar o desempenho dos modelos de ML.

A elaboracdo do estado da arte permitiu com que fossem analisados 11 artigos
distintos. Esta andlise confirmou que é possivel utilizar técnicas de ML para a predi¢ao
do abandono e/ou insucesso escolar, sendo que todos os estudos demonstraram obter
resultados positivos nas predi¢cdes investigadas. Além disso, observou-se que as
predicoes resultam em melhores resultados quando realizadas no final do primeiro
semestre ou ano letivo. Em contraste, as predi¢des, para o sucesso escolar, feitas no
momento da matricula apresentaram resultados preditivos inferiores, devido a falta de
dados relevantes, como as notas de testes intercalares ou presencas do aluno.

Posteriormente, com base nos dados fornecidos pelo IPCB para o treino e avaliacao
dos modelos de ML, foram identificadas seis classes diferentes de predicdo. Uma
analise do numero de instancias por valor em cada uma dessas classes de problemas
de classificacdo revelou um desequilibrio na representacdo de cada valor possivel.
Além disso, constatou-se que a maior parte dos alunos com risco mais elevado (maior
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probabilidade desistir e/ou reprovar) ou que acabam por desistir ao fim do primeiro
ano, sao alunos estrangeiros, podendo-se associar a dificuldade de integragdo como
uma das causas que podem justificar esta observacao.

Apés a analise dos dados, foram treinados e avaliados os modelos de ML utilizando
as técnicas de treino: holdout e validacdo cruzada. Num primeiro trabalho de
investigacdo, observou-se que, para as classes de predicao relacionadas com o nivel de
risco (excluindo o binario), os resultados ficaram aquém das expectativas. Os modelos
de ML apresentaram uma média de 70% para a métrica exatiddo e 50% para F1-Score.
Por outro lado, a predicao do abandono escolar ou risco binario demonstraram ser a
predicdo mais viavel, pois, os diferentes modelos de ML alcangaram uma exatidao
préxima de 80% e um F1-Score de 70%, que por sua vez sao proximos dos resultados
obtidos por outros estudos. E importante salientar que o momento de predicio
investigado neste trabalho é o ato da matricula. Tal como foi observado na analise do
estado da arte, este é um momento particularmente dificil de aprendizagem por parte
dos modelos de ML, pois, apresenta os piores resultados analisados.

Além disso, a analise dos resultados obtidos no treino dos modelos de ML revelou
que, para os dados fornecidos, o balanceamento das instancias do conjunto de treino
ndo resultou em melhorias no desempenho dos varios modelos de ML treinados. Esta
observacao sugere a necessidade de serem investigados o uso de outros atributos
relativos aos dados dos alunos, de forma verificar se o que impacta o desempenho é a
qualidade dos dados ou 0o momento de predicao.

Através da andlise do estado da arte e os resultados obtidos é possivel concluir que
os docentes ndo se devem basear exclusivamente nas predi¢des realizadas pelos
modelos de ML. Em vez disso, devem validar as predi¢des, ao estarem atentos ao
comportamento e o desempenho do aluno ao longo do ano letivo. Isto porque, como foi
evidenciado, os modelos ndo sdo perfeitos nas suas predi¢des. Podendo existir alunos
que tenham sido mal classificados ou por terem sido considerados alunos de risco, sem
o ser (outliers), ou porque tenham sido considerados sem risco quando durante um
periodo de validacgao se verifica necessitarem de um acompanhamento mais dedicado.

Relativamente aos objetivos delineados no inicio do projeto, é possivel afirmar que
foram concluidos com sucesso. Adicionalmente, foram alcancados outros objetivos
adicionais durante o desenvolvimento deste trabalho, incluindo:

e Reutilizacdo de pré-processamentos: foi possivel implementar uma
solucdo completa de pré-processamento modular que permite exportar
todos os passos realizados e valores aceites. Possibilitando reutilizar o pré-
processamento aos dados utilizados numa predicdo posterior ao treino,
evitando erros de atributos ou valores desconhecidos pelo modelo de ML;

e Analisar o desempenho de modelos de ML para diferentes tipos de
predicao: foi possivel analisar o desempenho para seis classes de predi¢ao
distintas e, além disso, foi possivel avaliar um algoritmo de sinalizacdo de
risco que utiliza dois modelos de ML para efetuar a sua predicao;
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e Aplicacdo web modular: desenvolveu-se uma aplicacio web complexa,
capaz de se adaptar a diferentes tipos de predicdo e contextos.
Adicionalmente, permite a adicao de novos tipos de predicdo e modelos de
ML através da interface grafica;

e Contribuir para o desenvolvimento do modulo SI.PREVINA: além do
trabalho desenvolvido no contexto escolar, foi oferecido um emprego
antecipado e a oportunidade de contribuir para o desenvolvimento do novo
modulo da aplicacdo NetP@.

Por ultimo, é possivel concluir que, embora os resultados de sinalizagdo do nivel de
risco tenham ficado aquém do pretendido, para o objetivo delineado pela submedida
da DGES [7], cujo se centra na predicdo do abandono, os resultados foram positivos,
sendo observada uma exatiddo de 80% para varios modelos de ML, com destaque para
o algoritmo Gradient Boosting. Além disso, é importante realcar, que caso seja
explorado o uso do sistema de sinalizacdo de risco proposto, as suas predi¢coes devem
ser devidamente validadas pelos docentes do IPCB, face aos resultados obtidos.

9.1. Trabalho futuro

Perante o trabalho desenvolvido, reconhece-se que este se apresenta como um
ponto de partida, existindo varios caminhos possiveis para a melhoria do sistema de
sinalizacdo de risco dos alunos do IPCB aqui apresentado. Uma sugestao de melhoria é
a realizagdo de uma analise mais detalhada dos dados existentes, com o objetivo de
refinar as codificagdes dos atributos e verificar se existem representacoes que possam
levar a melhores resultados. Adicionalmente, destaca-se que pode ser explorada a
componente de combinag¢do de atributos (feature engineering). Além disso, interessa
realcar que com o passar dos anos e a recolha de mais dados de treino, sera possivel
fornecer mais exemplos aos modelos de ML, permitindo-lhes reforcar padrdes
existentes ou identificar novos padroes.

Complementarmente, esta planeado concluir o desenvolvimento da aplicacao web.
Apesar de estar apta a ambientes de producdo, ainda falta a implementagdo de
determinadas funcionalidades, como a edicao de dados. Além disso, pretende-se
documentar a aplicagcdo de forma a facilitar a sua ado¢do e modificagdo por outros
investigadores e/ou programadores. O objetivo final é disponibilizar a aplicagdo num
repositorio de cédigo aberto, com intuito de contribuir para a comunidade de cédigo
aberto.

Um complemento futuro ao trabalho desenvolvido, e um desejo expresso pela
professora orientadora Ana Paula Silva durante a realizacdo deste projeto, é a
possibilidade de serem extraidas as regras de predicao dos modelos de ML. A extracao
de regras dos modelos de ML podera ser fundamental para uma melhor compreensao
dos dados, pois, permitira verificar como os modelos de ML chegam as suas predi¢des
ao observar que padrdes os mesmos aprenderam. Isto porque, os modelos de ML tém

190



Aprendizagem Computacional no apoio a detencéo e prevencao ao abandono e insucesso escolar

a capacidade de aprender padrdes que os humanos tém tendéncia a ignorar ou
desconhecer.

Adicionalmente, é importante salientar que, ap6s o desenvolvimento deste
trabalho, o autor expressa o desejo e a vontade de continuar a colaborar com o IPCB,
em particular com os docentes responsaveis pelo projeto REVUP, com o objetivo de
continuar a contribuir para uma melhoria continua do sistema de sinaliza¢do de alunos
em risco de abandono e/ou insucesso escolar. Por fim, destaca-se que o autor
continuara a contribuir para o desenvolvimento do mddulo S.PREVINA da aplicacao
NetP@, dado que é um dos integrantes da equipa de desenvolvimento da Digitalis. Essa
colaboracdo ira prolongar-se, no minimo, até ao segundo semestre do ano letivo de
2024/2025, altura em que esta prevista a segunda entrega de funcionalidades do
modulo.
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