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RESUMO

A discussao sobre os principais fatores que causam a evasao dos alunos de cursos
de Ensino a Distancia € bastante ampla, passando por fatores sociais, institucionais
e econdmicos. Dentre todos esses fatores, um especifico que se destaca é o baixo
desempenho académico dos alunos, que € percebido nas sucessivas reprovagoes,
culminando na desisténcia definitiva do curso. Alguns autores tratam as reprovacoes
como causa explicita da desisténcia ou evasao, outros, por outro lado, elegem as re-
provagdes como um variavel importante do processo. Independentemente dos motivos
pelos quais as taxas de evasao atingem valores tao elevados, é importante que a soci-
edade educacional, bem como seus gestores, pensem em estratégias para combaté-la.
Com base nesse cenario, esse trabalho propde a criacao do Sistema de Previsdo de
Performance para Alunos em Cursos Online (SPPACO), que é um sistema de previ-
séo de performance de alunos, baseado em Processamento de Linguagem Natural e
Redes Neurais Artificiais Profundas, para ser utilizado como ferramenta de mitigacao
das reprovagoes e, portanto, contribuindo com o combate a evaséo. Para criagdao do
SPPACO foram testadas as principais arquiteturas de redes neurais artificiais profun-
das do estado da arte. As arquiteturas foram comparadas exaustivamente entre si e,
também, em conjunto, com intuito de identificar a arquitetura mais adequada para o
problema proposto. Com essa metodologia alcangou-se até 98% de acurécia nas pre-
visdes nos testes realizados. Por fim, vislumbrando uma possivel integracao sistémica
do SPPACO com as plataformas educacionais, foi proposta uma arquitetura conceitual
de servico das previsdes realizadas.

Palavras-chave: Desempenho de Alunos online. Processamento de Linguagem Natu-
ral. Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The discussion about the main factors that cause students to drop out of Distance Learn-
ing courses is quite broad, including social, institutional and economic factors. Among
all these factors, one specific one that stands out is the low academic performance of
students, which is seen in successive failures, culminating in definitive withdrawal from
the course. Some authors treat failures as an explicit cause of withdrawal or evasion,
others, on the other hand, choose failures as an important variable in the process.
Regardless of the reasons why dropout rates reach such high values, it is important
that the educational society, as well as its managers, think of strategies to combat it.
Based on this scenario, this work proposes the creation of the Performance Prediction
System for Students in Online Courses (SPPACO), which is a student performance
prediction system, based on Natural Language Processing and Deep Artificial Neural
Networks, to be used as a tool to mitigate failures and, therefore, contributing to the
fight against evasion. To create SPPACO, the main state-of-the-art deep artificial neural
network architectures were tested. The architectures were exhaustively compared with
each other and also together, with the aim of identifying the most suitable architecture
for the proposed problem. With this methodology, up to 98% accuracy was achieved
in predictions in the tests carried out. Finally, envisioning a possible systemic integra-
tion of SPPACO with educational platforms, a conceptual service architecture for the
predictions made was proposed.

Keywords: Student Performance. Natural Language Processing. Artificial Neural Net-
works.
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1 INTRODUGAO

1.1 MOTIVACAO

Os cursos de ensino a distancia (EAD) no Brasil em 2020 receberam mais ma-
triculas do que os presenciais. Os dados fazem parte do Censo da Educagéo Superior
2020, divulgado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (Inep) e pelo Ministério da Educacao (MEC) (INEP, 2020). Esse fenébmeno
havia sido constatado em 2019, apenas na rede privada. Dos mais de 3,7 milhGes de
ingressantes em 2020, mais de 2 milhdes (53,4%) optaram por cursos a distancia e
1,7 milhdo (46,6%) pelos presenciais.

O ano de 2020 também foi 0 ano em que houve a explosao de casos de COVID-
19 no Brasil e, por consequéncia, a interrupgéo do ano letivo presencial. Desse modo, o
ensino a distancia apresentou-se como Unica alternativa para que algumas instituicdes
de ensino, mesmo para aquelas que nao adotam essa modalidade dentre as suas
principais metodologias, dessem continuidade as suas atuag¢des, como aponta do
relatério do Censo EAD BR (BR, 2020). Ainda de acordo com o relatério, 34% das
instituicoes de ensino viram um aumento significativo no nimero de matriculas e a
simples procura pela modalidade aumentou em até 50% durante a pandemia.

Embora o aumento tenha intensificado-se em 2020 por conta da COVID-19, o
aumento da representatividade dos cursos EAD pode ser notada ja em anos anteriores,
como mostra a Figura 1. Ao observar o periodo de 2010 a 2020, por exemplo, o
namero de matriculas em cursos presenciais diminuiu 13,9%, enquanto nos cursos
EAD aumentou 428,2%. Em 2010, a participacao percentual dos novos alunos em
cursos superiores Online era de 17,4%, em 2020, alcangou 53,4% dos estudantes. A
queda significativa nas matriculas presencias € notada com clareza a partir de 2015.
Em contrapartida, o crescimento na modalidade EAD nesse mesmo ano comecga a
crescer mais do que 0s anos anteriores.

(3.765.475)
3.500.000

3.000.000

380.328
1.592.184

2.500.000

o
N
o
]
=]
=
o~

2.000.000

1.500.000

1.000.000

1.801.901
2.041.136

500.000

1.756.496

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

M Presencial M A distancia

Figura 1 — Numero de Ingressos em Cursos de Graduacao por Modalidade (INEP,
2020)

Dada a importancia que o tema adquire, € natural que os profissionais espe-
cializados na &rea dediquem-se em analisar os principais fatores que influenciam o
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comportamento dos alunos que optam por realizar seus estudos de modo remoto.
Nesse contexto, assuntos como evasao e reprovacao de alunos, que frequentemente
ganham destaque dentre as métricas avaliadas nos relatérios do Censo EAD BR,
apresentam-se como desafios importantes e que exigem atencdo nao somente dos
profissionais especializados, mas também de todas as instituicdes de ensino superior
(IES) que possuem alunos em EAD.

Ao analisar o fenbmeno com um pouco mais de detalhes, observam-se alguns
indicadores que sao, de fato, alarmantes, como as taxas de evasao de alunos no ano
de 2014, que alcangaram aproximadamente 75% nos cursos técnicos e cerca de 40%
no Ensino Superior (VENTURINI et al., 2014). Outro estudo, realizado pelo Mapa do
Ensino Superior SEMESP (2018), informa que as taxas de evasao variam de 36,6%
nas IES privadas e 30,4% nas IES publicas. Embora a taxa de concluintes dos cursos
EAD tenham parado de apresentar queda em 2016, a evasao ainda é um problema
sério para as IES, tanto presenciais, quanto EAD.

De acordo com Oliveira e Bittencourt (2020), a permanéncia do aluno até a
conclusédo do curso traz beneficios tanto para a sociedade quanto para o mercado
de trabalho, que contara com profissionais mais qualificados e com renda maior. O
insucesso, por sua vez, traz prejuizos financeiros para as instituicdes de modo geral e,
em especial quando se tratam de cursos publicos, para o governo, que ndo consegue
implantar politicas sociais que atinjam o seus objetivos, como também argumenta
Oliveira e Bittencourt (2020).

A discusséao sobre os principais fatores que causam a evasao dos alunos é bas-
tante ampla, passando por fatores sociais, institucionais e econémicos, como salienta
Noronha, Carvalho e Santos (2001) ao avaliar as dificuldades académicas de modo
geral. Dentre todos esses fatores, um especifico que se destaca é o baixo desempenho
académico dos alunos, que é percebido nas sucessivas reprovacoes, culminando na
desisténcia definitiva do curso, como pontua Cislaghi et al. (2008). Alguns autores tra-
tam as reprovagdes como causa explicita da desisténcia ou evasao, como € o caso de
Cislaghi et al. (2008). Outros, por outro lado Silva et al. (2017), elegem as reprovagdes
como um variavel importante do processo e ndo como sua causa.

Como ja mencionado, a evasao prematura de alunos matriculados em cursos
oferecidos pelo governo, por exemplo, € preocupante porque causa desperdicio de
recursos financeiros e educacionais. Portanto, independentemente dos motivos pelos
quais as taxas de evasao atingem valores tao elevados, é importante que a comunidade
educacional, bem como seus gestores, pensem em estratégias para combaté-la. Uma
possibilidade de combater a evasao é implementando métodos que mitiguem as suas
principais causas. A reprovacao dos alunos, ja identificada como uma das principais
causas Cislaghi et al. (2008), pode ser combatida adotando medidas preventivas para
os alunos que demonstrem significativo risco de reprovacao.
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1.2 PROPOSTA

E consenso cientifico que a linguagem humana reflete personalidade, estilo de
pensamento, ligagdes sociais e estados emocionais (MAJUMDER et al., 2017). O texto
€ uma das maneiras utilizadas pelas pessoas para comunicacdo, de modo geral, e
pode ser considerada como um tipo especifico de linguagem. Os textos registrados
pelos alunos sdo dados abundantes nas plataformas de ensino a distancia, sejam
eles produzidos em foruns de discusséo, na resolugéo de problemas propostos pelos
professores, ou mesmo na interacao social entre alunos e entre alunos e professores.

Como técnica computacional para trabalhar com os textos e utiliza-los de forma
analitica, existe o Processamento de Linguagem Natural, ou simplesmente PLN, que é
uma area multidisciplinar que engloba Matematica, Ciéncia da Computacao, Inteligén-
cia Artificial e Linguistica com o objetivo de analisar problemas relacionados a geracao,
interpretacao e manipulagéo da linguagem humana. Devido a grande quantidade de
textos disponiveis na internet, blogs, portais de noticias, redes sociais, etc., a PLN
atualmente recebe muita atencao dos pesquisadores e também se tornou um campo
orientado a dados (do inglés, data driven).

Ao longo do tempo, varias abordagens de Aprendizado de Maquina (do inglés,
Machine Learning), que aproveitam a quantidade de dados para mapear padrdes,
tém sido amplamente utilizadas em aplicacbes de PLN. Dentre eles podemos des-
tacar Nayve Bayes, k-nearest Neighbors (KNN), Hidden Markov Models, Conditional
Random Fields, Decision Tress, Random Forest e Support Verctor Machines (SVMs).
No entanto, por questdes de eficiéncia e assertividade, essas abordagens foram re-
centemente substituidas, ou pelo menos aprimoradas, por Redes Neurais Artificiais
Profundas (OTTER; MEDINA; KALITA, 2019).

Redes Neurais Artificiais Profundas, também conhecidas pelo termo em inglés
Deep Learning, tém alcangado resultados notaveis em diversas areas do conhecimento
humano. Como exemplos, podemos citar Visdo Computacional, Reconhecimento de
Fala e Classificacao de Textos (LIU; GUO, 2019). Para Classificacao de Textos, que
considera textos como variaveis preditoras em um modelo de Aprendizado de Ma-
quina Supervisionado e que sera nosso objeto de estudo, dois tipos sao aplicados com
bons resultados; Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Recorrentes
(RNNs) (LIU; GUO, 2019). As CNNs sao capazes de aprender uma resposta local
a partir de dados temporais ou espaciais, mas néo tém a capacidade de aprender
correlacdes sequenciais de modo satisfatério. Em contrapartida, as RNNs sdo especi-
alizadas em modelagem sequencial, mas ndo podem extrair recursos em paralelo. De
acordo com Liu e Guo (2019) ambos os modelos, quando usados em conjunto e com
a adicao de outras técnicas como Word Embeddings, por exemplo, podem apresentar
resultados significativos na classificagao de textos.

Como destacado nos paragrafos anteriores, a evasao de alunos nos cursos de
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EAD ¢é um problema relevante no &mbito educacional. Outro ponto destacado sao as
reprovagdes dos alunos, ora tratada como causa, ora tratada como variavel importante
no processo. A area de pesquisa relacionada a previsdo do desempenho dos alunos
€ multidimensional e pode ser explorada e analisada através de varias perspetivas,
aplicando técnicas estatisticas para prever a evasao de forma direta, ou como também
€ a proposta desse trabalho, analisando e prevendo os fatores que mais influenciam a
evasao, como as reprovagoes.

Portanto, levando com consideragao o problema identificado e as ferramentas
computacionais que se tem a disposi¢ao, o presente trabalho propde o SPPACO, que
€ um Sistema de Previsdo de Performance de Alunos para Cursos Online para ser
utilizado como ferramenta de mitigacao das reprovagdes e, portanto, contribuindo com
0 combate a evasao.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral desse trabalho é prever de forma eficiente a reprovacao de
alunos de cursos Online com intuito contribuir com o combate a evaséo.

1.3.1 Objetivos Especificos

Vislumbrando alcangar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos
especificos:
1. Encontrar as arquiteturas de Redes Neurais Profundas mais adequadas para
classificacdo de textos e para previsao de performance de alunos;

2. Realizar a previsdo do desempenho do aluno como um projeto de classifica-
cao de textos;

3. Propor e Prototipar uma arquitetura para um sistema de Aprendizado de
Maquina para prever o desempenho alunos;

1.4 CONTRIBUICOES

Além da revisdo sistematica da literatura relacionada e da exposi¢cao organizada
dos principais conceitos técnicos envolvidos no trabalho de Classificagdo de Textos
utilizando como ferramentas Processamento de Linguagem Natural e Redes Neurais
Profundas, pode-se considerar como contribuicées desse trabalho:

1. Identificacdo de uma arquitetura de Redes Neurais Profundas para realizar a

classificacdo dos textos e, portanto, a previsdo do desempenho dos alunos
com alta preciséo;

2. Elaboracgéo da arquitetura para um Sistema de previsdo baseado em Redes
Neurais Profundas.
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3. Avaliagéo experimental detalhada dos testes para escolha da Rede Neural
Profunda Mais adequada para previsao do desempenho de alunos de cursos
Online.

1.5 PUBLICACOES

Os resultados preliminares da Prototipagao, Testes, Modelagem e Implementa-
cbes foram submetidos para a conferéncia 18th International Conference on Machine
Learning and Data Mining (MLDM 2022) sob o titulo de Predicting Student Perfor-
mance of Online Courses with Deep Learning and NLP from Texts in Portuguese (pt-
br). A submisséo foi aceita e consta nos proceedings, podendo ser acessada em http:
//ibai-publishing.org/html/proceedings_2022/pdf/proceedings_mldm_2022.pdf.

1.6 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Nesse capitulo sdo descritas as motivagdes para a realizagdo do presente tra-
balho e os objetivos a serem alcancados. O restante do documento esta organizado
da seguinte maneira:

 Capitulo 2 - Fundamentacao Teérica: Apresenta os conceitos de Aprendi-
zado de Maquina e Processamento de Linguagem Natural necessarios para
sustentar o presente trabalho;

 Capitulo 3 - Estado da Arte: Apresenta os principais trabalhos correlatos
ao tema de previsdo de desempenho de alunos implementados com Apren-
dizado de Maquina;

« Capitulo 4 - SPPACO: Apresenta as técnicas de tratamento de dados aplica-
das, testes, escolha e implementagédo do modelo de Aprendizado de Maquina
que suporta as previsdes e, por fim, uma proposta de arquitetura sistémica;

 Capitulo 5 - Analise dos Resultados: Apresenta os resultados obtidos apos
a utilizagédo das técnicas de tratamento de dados aplicadas, testes, escolha
e implementagao do modelo de Aprendizado de Maquina e a comparagao
com os modelos listados como estado da arte para previsao do desempenho
de alunos;

 Capitulo 6 - Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros: Avalia de modo
geral os resultados obtidos com a realizagdo desse trabalho e apresenta
algumas sugestoes de trabalhos futuros.


http://ibai-publishing.org/html/proceedings_2022/pdf/proceedings_mldm_2022.pdf
http://ibai-publishing.org/html/proceedings_2022/pdf/proceedings_mldm_2022.pdf
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Nesse capitulo serao exploradas as contribuicbes mais relevantes, as correntes
de pensamento mais influentes e as descobertas que moldam as areas de pesquisa
que embasam o presente trabalho. Buscar-se-a estabelecer uma base sélida e sin-
tética para servir de sustentacao conceitual para melhor compreensao dos assuntos
abordados. O capitulo divide-se em trés se¢des; na Secao 2.1, serdo explorados os
conceitos relacionados a Aprendizado de Maquina, na Se¢ao 2.2 serdo explorados os
conceitos relacionados a Processamento de Linguagem Natural e, por fim, na Secao
2.3 seréo explorados os conceitos relacionados Classificagdo de Textos, unindo os
conceitos das duas secdes anteriores.

2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

Ao longo do tempo, varias abordagens de Aprendizado de Maquina tém sido
amplamente utilizadas em aplicacées de Processamento de Linguagem Natural. Den-
tre elas podemos destacar Nayve Bayes, k-nearest Neighbors (KNN), Hidden Markov
Models, Conditional Random Fields, Decision Tress, Random Forest e Support Verc-
tor Machines (SVMs). No entanto, por questdes de eficiéncia e assertividade, essas
abordagens foram recentemente substituidas, ou pelo menos aprimoradas, por Redes
Neurais Artificiais Profundas (OTTER; MEDINA; KALITA, 2019). Dentro desse contexto,
as sec¢Oes que se seguem apresentam 0s conceitos necessarios para a compreensao
das técnicas Redes Neurais utilizadas pelo presente trabalho.

2.1.1 Tipos de Aprendizado de Maquina

Redes Neurais € um tipo especifico de Aprendizado de Maquina (do inglés Ma-
chine Learning), que por sua vez faz parte da disciplina Inteligéncia Atrtificial. De acordo
com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), Aprendizado de Maquina € essencialmente
uma forma de estatistica aplicada para estimar fun¢des nao triviais. Os algoritmos de
Aprendizado de Maquina podem ser divididos em trés categorias;

1. Aprendizado Supervisionado;
2. Aprendizado Nao Supervisionada;

3. Aprendizado por Reforgo.

2.1.1.1  Aprendizado Supervisionado

Quando estao disponiveis no conjunto de dados um desfecho ou rétulo, pode-
se utilizar o Aprendizado Supervisionado, que € a busca iterativa por uma funcao que
generalize 0 mapeamento entre os dados historicos e seus rotulos associados (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Problemas de Aprendizado Supervisionado
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sao segregados em problemas de Regressao e Classificacdo. Em um problema de
Regresséao, busca-se prever os resultados em uma saida continua, o que significa a
tentativa em mapear variaveis de entrada para alguma funcdo continua. Em proble-
mas de Classificacéo, busca-se prever os resultados em uma saida discreta, ou seja,
busca-se mapear variaveis de entrada em categorias ou classes distintas.

2.1.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

O Aprendizado Nao Supervisionado, por outro lado, permite abordar problemas
com pouca ou nenhuma ideia dos desfechos e/ou rétulos. Esse tipo de Aprendizado
utiliza propriedades uteis da estrutura intrinseca dos dados, quando analisados em
conjunto. Nesse caso, ao invés de estimar uma funcao que mapeie resultados de en-
trada e saida, é possivel aplicar técnicas para agrupar os dados. Algoritmos dessa
modalidade, de modo geral, utilizam céalculos matematicos para associar os dados
em grupos (do inglés, clusters) a partir de alguma caracteristica que os tornem seme-
Ihantes entre si (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Uma implementacao
classica desse tipo de abordagem € o Algoritmo k-means, que consiste em um método
de conglomerar os dados em torno de posicdes cartesianas do plano ou do espaco,
denominados centréides. O numero de centréides num primeiro momento pode ser
escolhido de forma aleatéria e busca-se o numero 6timo de centrédides que minimalize
a distancia dos dados aos seus respectivos.

2.1.1.3 Aprendizado por Reforco

Aprendizado por Refor¢o (do inglés, Reinforcement Learning), de acordo Aca-
demy (2021), € uma técnica de Aprendizado de Maquina cujo o treinamento baseia-se
na tomada de uma sequéncia de decisées em um ambiente incerto e potencialmente
complexo, de modo que cada decisdo pode ser punida dadas as configuragdes iniciais
atribuidas a maquina. No Aprendizado por Refor¢o, o sistema de inteligéncia artificial
esta preparado para enfrentar situagdes imprevisiveis e utiliza tentativa e erro para
encontrar uma solugao para o problema proposto. Algoritmos dessa natureza pos-
suem uma caracteristica menos determinista no curto prazo e sdo menos utilizados
em relagédo aos demais acima citados, que encontraram utilizagdo massificada, dado a
quantidade de dados e capacidade computacional que temos a disposi¢ao atualmente.

2.1.2 Redes Neurais

Redes Neurais (ou Redes Neurais Atrtificiais) sdo modelos computacionais de
Aprendizado de Maquina inspirados no sistema nervoso central humano, cujo a estra-
tégia para solucionar os problemas baseia-se em uma estrutura matematica que busca
simular o transito de informacdes das sinapses nervosas. A estrutura base dessa abor-
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dagem foi proposta em 1958 e recebeu do seu criador, Frank Rosenblatt, 0 nome de
Perceptron (ROSENBLATT, 1958). O Perceptron € considerada a forma mais simples
de configuragdo de uma rede neural artificial, uma vez que é constituida de uma Unica
camada neural, ou de um unico neurénio artificial. As arquiteturas mais sofisticadas de
Redes Neurais Artificais sdo, em certa medida, a unido de varios neurénios conectados
ou ndo entre si para receber informagdes, processa-las e devolver um resultado.

2.1.2.1 Perceptron de Unica Camada

Como ja mencionado, o Perceptron é um modelo mateméatico de um neurénio
bioldgico (ROSENBLATT, 1958). Enquanto que nos neurénios reais os dendritos séo
0S componentes responsaveis por receber impulsos elétricos dos axbnios, ou ainda,
de outros neurénios, no Perceptron, o que transita entre os seus componentes sao
valores numéricos. Nas sinapses nervosas humanas os sinais elétricos sdo modulados
pela forca do contato sinaptico, permitindo que a intensidade do sinal elétrico transmi-
tido seja controlado, gerando resultados diferentes de acordo com a necessidade de
interpretacao do sinal recebido. No Perceptron, por sua vez, esse controle € feito por
um valor numérico denominado peso. Em um processo de treinamento que ocorre em
uma rede neural artificial, o peso € inicializado aleatoriamente e muda de valor a cada
iteracdo dos dados. No Perceptron, portanto, assim como nas redes neurais artificiais
mais complexas, 0s pesos juntamente com o outro valor numérico conhecido como
bias (ou, viés) sdo os responsaveis pelo aprendizado da rede.
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Figura 2 — Modelo Mateméatico do Perceptron

Dada a sua caracteristica matematica, o Perceptron de uma Unica camada pode
ser utilizado para dividir duas classes linearmente separaveis, que € o objetivo tam-
bém de outros modelos de Aprendizado Supervisionado. Como pode ser observado
na Figura 2, os sinais da entrada, representados pelo vetor x = [xq, X2, X3, ..., Xn] @0
chegarem ao neurénio artificial, sdo multiplicados pelos respectivos pesos, represen-
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tados pelo vetor w = [wyq, Wp, Wg, ..., Wp], gerando o valor z, comumente denominado
potencial de ativacdo, de acordo com a expressao:

n
Z=) XixWj+b (1)

i=1
O termo adicional b prové um grau de liberdade a mais na equacao, que nao é
afetado pelos valores de entrada. O Valor de b correspondendo tipicamente ao bias. O
valor z passa, por fim, por uma fungdo matematica (o), com a caracteristica de ser nao
linear, responsavel por limitar o valor a um certo intervalo de interesse e que produzira
o valor final de saida y do neurdnio artificial. A fungéo o é conhecida como Funcao de
Ativacéo e é a grande responsavel por decidir se 0 neurénio sera ou nao utilizado na

rede neural.

2.1.2.2 Funcgao de Ativagéao

As Funcgdes de Ativacao sao elementos fundamentais na estrutura de uma rede
neural. Como ja mencionado na secao 2.1.2.1, elas sdo responsaveis por definir se
o neurbnio serd ou nao ativado, ou seja, se ele serd ou nao utilizado para definir a
Aprendizado da rede. De modo geral, a Funcao de Ativacao é uma transformacao néao
linear aplicada ao sinal de entrada. Esta saida processada €, entdo, enviada para a
proxima camada de neurdnios como nova entrada. Quando ndo temos a fungéo de
ativacao, os pesos e bias simplesmente fazem uma transformagcéo linear. Uma equacao
linear é simples de resolver, mas é limitada na sua capacidade de resolver problemas
complexos. Uma rede neural sem funcao de ativagdo é essencialmente apenas um
modelo de regresséo linear simples.

Como exemplos de Funcdes de Ativacdo amplamente utilizadas podem-se citar:

+ Sigmoide - Sigmoide(x) = { 1

1+e7)’
» Tangente hiperbdlica - Tanh(x) = 2 x Sigmoide(2x) — 1;
* Softmax - o(x); = €% Zﬁﬂ e*k para todo j, ..., k
* ReLU (do acrénimo em ingés Rectified Linear Unit) - f(x) = max(0,x)

A escolha de qual Funcao de Ativacao utilizar, depende das propriedades do
problema que se pretende resolver. Ndo ha uma regra universal. Entretanto, alguns
fatores podem ser uteis, de acordo com a Academy (2021). Funcbes Sigmdide e suas
combinacgdes geralmente sao utilizadas em classificadores. Fungdes Sigmoide e Tanh
(Tangente Hiperbdlica) as vezes sao evitadas devido ao problema de Dissipacao do
Gradiente (se¢ao 2.1.2.6). Portanto, quando ha a necessidade de utilizar iteratividade,
€ conveniente escolher outras fungdes. E, por fim, a funcdo ReLU é uma funcéao de
ativacdo geral e é usada na maioria dos casos atualmente. De modo geral, € a primeira
a ser testada.
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2.1.2.3 Perceptron de Multiplas Camadas

Como mencionado na sec¢ao 2.1.2.1, um unico perceptron pode ser utilizado
para criar um classificador para separar dados linearmente separaveis. Entretanto, boa
parte dos problemas encontrados no cotidiano nao podem ser representados desse
modo, logo sao considerados Nao linearmente separaveis. A Figura 3 apresenta um
exemplo de Dados linearmente separaveis (a esquerda) e Nao linearmente separaveis
(a direita).
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Figura 3 — Dados linearmente separaveis (a esquerda) e Nao linearmente separaveis
(a direita)

Para solucionar esse problema, a solugdo pode ser a combinagcdo de varios
Perceptrons conectados em uma organizacdo semelhante a uma rede. Como essa
solucédo é unido de varios modelos mateméaticos inspirados no neurdénio humano, essa
rede é conhecida como Rede Neural Artificial. A organizagdo de varios Perceptrons
totalmente conectados em uma rede € denominada Perceptron de Multiplas Camadas,
também conhecido pelo termo em inglés Deep Feedforward Networks ou Feedforward
Neural Networks.

Perceptron de Multiplas Camadas sdo Modelos de Aprendizado Profunda por
exceléncia (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O objetivo desse tipo de
arquitetura é aproximar alguma funcéo f que mapeie os dados de entrada e devolvam
alguma saida. A estratégia para solucionar esse problema é semelhante a outros
classificadores, ou seja, para um y = f(x) mapeia-se uma entrada x para uma categoria
y. O que diferencia a Rede Neural Artificial de outra classificador comum é a estratégia
de mapeamento utilizada. A Figura 4 mostra uma representacao visual de uma Rede
Perceptron de Multiplas Camadas.
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Camada de Entrada

Camadas Ocultas

Figura 4 — Representacdo de uma Rede Perceptron de Mdltiplas Camadas (SO-
BREIRO et al., 2008)

A Figura 4 é um grafo direcionado onde cada né representa um neurénio. Basi-
camente, quatro componentes sdo necessarios em uma arquitetura de Redes Neurais
Artificiais. Da esquerda para a direita, o primeiro componente representa os dados
de entrada do problema, exemplificados pelos valores Xy, Xo, ..., Xp. O segundo, re-
presenta a camada de entrada da rede, ou 0s neurénios artificiais escolhidos para
receber os valores de entrada. O terceiro componente representa as camadas ocultas.
Por conta da existéncia dessas camadas ocultas que as Redes Neurais Artificiais sao
também conhecidas como Redes Neurais Profundas (do inglés, Deep Learning). E,
por fim, a Ultima camada € a camada representa a saida esperada pelo problema. Por
exemplo, se essa Rede Perceptron de Multiplas Camadas for utilizada para realizar
uma classificacao binaria, de modo geral, teremos dois neurénios nessa camada.

2.1.2.4 Aprendizado nas Redes Neurais Artificiais

O processo de Aprendizado em uma Rede Neural Artificial consiste em pas-
sar os dados pelas camadas da rede de modo iterativo. Ao final de cada iteragao
contabiliza-se, entdo, a discrepancia entre os valores que chegam para a camada de
saida e os valores que deveriam ser, de fato, observados. Reinicia-se a iteracdo tantas
vezes quanto necessario de modo a diminuir a discrepancia entre os valores.

O processo de passar os dados pela rede € conhecido pelo seu termo em
inglés feedforward e o processo de atualizacdo dos pesos e bias apds a comparagéao
€ conhecido como backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). A
funcao que é utilizada para comparacao dos resultados dos dados ao passar pela rede
€ denominada Fungéo de Custo e pode ser definida por:

cw.b) = 5= 3 llylx)-al? @)

onde, w representa todos os pesos na rede, b todos os bias, n € o numero total
de entradas de treinamento e a é o vetor de saidas da rede quando x é entrada. A
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notacao ||v|| indica a fungdo de comprimento usual para um vetor v. Na Fungao de
Custo c observa-se que c(w,b) ndo € negativo, pois o resultado da subtracao é elevado
ao quadrado. Além disso, o custo ¢(w,b) torna-se pequeno (w,b) ~ 0 quando y(x) se
aproxima da saida a para todas as entradas de treinamento x. Pode-se afirmar que
o algoritmo de treinamento atinge seu objetivo com sucesso se ele encontra pesos e
bias de forma que c(w,b) ~ 0.

O trabalho de treinamento €, em esséncia, mas nao somente, a busca pela
otimizacdo da Funcao de Custo com intuito de encontrar os valores w e b tais que
c(w,b) ~ 0. Um dos algoritmos que pode ser utilizado para essa otimizacao é o
Algoritmo de Descida do Gradiente. A Descida do Gradiente € um recurso matema-
tico utilizado computacionalmente para otimizar fungdes complexas de modo iterativo.
Dada alguma funcéo arbitraria, o objetivo, portanto, € encontrar o minimo espacial da
respectiva fungao.

2.1.2.5 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (ou, simplesmente CNNs, acrénimo do termo
em inglés Convolutional Neural Networks), sao tipos especializados de Rede Neurais
Artificiais para processamento de dados que possuem uma topologia conhecida como
grade (do inglés, grid-like) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esse tipo
de rede é comumente aplicada a problemas que envolvem séries temporais e textos,
que podem ser considerados grades unidimensionais ou vetoriais. Outra aplicacao
bastante comum ocorre no processamento de imagens, que S0 casos em que 0S
dados sdo grades de 2 ou 3 dimensdes, também conhecidas como grades matriciais.
A aplicacdo de CNNs para predigao e processamento de imagens também é conhecida
como Visao Computacional.

A convolugéao € um tipo especifico de operagao linear. As CNNs, portanto, séo
simplesmente Redes Neurais Artificiais que usam a convolucao dentre os cémputos
no feedforward, ao invés da multiplicacdo geral de matrizes, como ocorre nas Redes
Neurais Perceptron de Mdultiplas Camadas. Esse processo permite com que as CNNs
sejam capazes de obter eficientemente respostas locais das grades aplicando convo-
lucéo, além de diminuir a dimensdo de uma camada subsequente comparada a sua
camada posterior.

Uma CNN é capaz de capturar com sucesso, por exemplo, as dependéncias
espaciais em uma imagem através da aplicagdo de filtros (do inglés, kernels). Ao
mesmo que em tempo é possivel usar as CNNs para diminuicdo de dimensionalidade,
aplicando a opera¢ao matematica adequada é possivel também extrair ou evidenciar
caracteristicas importantes nas imagens, como bordas, contrastes de cores, etc. A
operacgao de Convolugao pode ser observada, a titulo de exemplo, na Figura 5, onde
a Matriz A (5x5) é percorrida por um filtro (2x2) e a cada deslocamento a média
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aritmética dos valores abarcados pelo filtro sdo calculados. Ao final do processo, ter-
se-ia uma nova matriz (4x4) com os valores obtidos pelas operag¢des convolucionais.

1|23 afs |

6 7 8 9 | 10

1|2

Matrix A | 11| 12|13 | 14| 15 1+216+7 =4 \
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Figura 5 — Representacao de uma operacao de convolucao

Textos podem ser considerados matrizes de uma dimensao, também conhecidas
como vetores. Portanto, as operacdes convolucionais também podem ser aplicadas
para problemas de Aprendizado de Maquina que envolvam textos.

2.1.2.6 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (do inglés, Recurrent Neural Network ou simples-
mente (RNN), diferentemente das Redes Perceptrons de Multiplas Camadas (2.1.2.1)
e das Redes Neurais Convolucionais (2.1.2.5), sao estruturas que permitem que seus
neurénios artificiais, além da conexao tradicional feedforward, comuniquem-se recor-
rentemente consigo mesmos. A Figura 6 exemplifica visualmente a recorréncia do
neurdnio conectando a ele mesmo na RNN (representada a esquerda) evidenciando
a principal diferenca para uma Rede Perceptron de Mdltiplas Camadas feedforward
(a direita). Dada a sua capacidade de recorréncia, As RNNs, sdo familias de Redes
Neurais Artificiais que podem ser utilizadas com eficiéncia para processamento de
dados sequenciais como Séries Temporais e Textos.
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Figura 6 — Rede Neural Artificial feedforward (a direita) e Rede Neural Recorrente (a
esquerda)

A informacdo sequencial que passa pelos neurbnios da rede que possuem
recorréncia é preservada no estado oculto da rede. Essa etapa pode repetir-se varias
vezes a medida em que a informacao avanga em cascata para afetar o processamento
de cada novo exemplo. Essas correlagdes entre eventos sdo separadas em varios
momentos temporais e sdo denominadas "dependéncias de longo prazo", porque um
evento no tempo depende e é uma funcdo de um ou mais eventos que vieram antes.
Essa dependéncias de longo prazo tem um funcionamento semelhante a uma memoria,
o que torna as RNNs eficientes para solucionar pro com dados sequenciais.

2.1.3 Métricas de Avaliacao de Modelos

Ao desenvolver projetos de Aprendizado de Maquina € fundamental a escolha
da métrica com a qual o modelo de Aprendizado sera avaliado. O valor obtido por
intermédio dessas métricas, de modo geral, nos mostrara a qualidade como a qual o
modelo faz as predi¢cdes esperadas. Existem diversas métricas que podem ser aplica-
das em contextos diferentes e algumas sdo mais adequadas que outras dependendo
da técnica de Aprendizado escolhida.

Quando o problema de Aprendizado de Maquina é Supervisionado, via de regra,
as métricas sao divididas em métricas que avaliam modelos de Regressdo e modelos
de Classificagdo. Nas se¢des seguintes sdo apresentadas as principais para cada tipo
de modelo.

2.1.3.1 Regressao

A avaliagdo da performance de um algoritmo de Aprendizado de Maquina apli-
cado a um determinado conjunto de dados é realizada por meio da mensuracao do
quao bem as predi¢des reproduzem o valor observado para a resposta de interesse.
Portanto, é preciso quantificar o quanto o valor predito ( y,f) se aproxima de seu valor ob-
servado (y;) (JAMES et al., 2013). No contexto de regresséo, o erro quadratico meédio
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(EQM ou, MSE do inglés mean squared error) € uma métrica utilizada com frequéncia,
e é dado por:

n
QM= | > iy ©

A raiz quadrada extraida de EQM resulta em um valor na mesma unidade que
os dados originais. Sua interpretacao refere-se a distancia média entre os valores
observados e os preditos pelo modelo. O EQM sera pequeno se as respostas preditas
forem muito préximas das observadas e sera grande se, para algumas observagdes, a
resposta predita e a observada diferirem significativamente.

Adicionalmente, como o objetivo final da modelagem preditiva é obter predicoes
acuradas em novos dados, a performance preditiva real do modelo deve ser avaliada
a partir da mensuracao de seu EQM em dados que o algoritmo de treinamento nao
conhece (JAMES et al., 2013). Esses dados sdo conhecidos como dados de teste e a
técnica de separar aleatoriamente os dados em teste e treino é conhecido pelo termo
em inglés Cross Validation.

2.1.3.2 Classificacao

Um modelo de classificacdo tem como objetivo decidir a qual classe uma nova
observagao pertence dentre as classes possiveis. A avaliagdo de um modelo de clas-
sificacao é feita a partir da comparacao entre as classes preditas pelo modelo e as
classes verdadeiras de cada exemplo. Todas as métricas de classificagdo tém como ob-
jetivo comum medir quao distante o modelo esta da classificacao 6tima, porém existem
diversas formas de realizar esse trabalho.

2.1.3.3 Matriz de Confusao

Uma forma bastante simples de visualizar a performance de um modelo de
classificacdo é através de uma matriz de confusdo, Figura 7. Essa matriz dispde
o cruzamento dos valores segregados pelas classes nas quais eles foram preditos
e 0S compara com as classes nas quais esses valores foram, de fato, observados.
Genericamente os valores sdo separados em valores positivos, ou representados pelo
namero 1, e negativos, representados pelo numero 0. Os valores que foram observados
com a classe positiva e foram preditos também com essa mesma classe recebem na
matriz de confusdo o nome de Verdadeiros Positivos (ou, simplesmente VP). Os valores
que foram observados com a classe positiva, entretanto foram preditos como negativos,
sao conhecidos como Falsos Negativos (FN). Os valores que foram observados com
a classe negativa e foram preditos também na classe negativa, sdo conhecidos como
Verdadeiros Negativos (VN). Por fim, Os valores que foram observados com a classe
negativa e foram preditos na positiva, sdo conhecidos como Falsos Positivos (FP).
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A maioria das métricas utilizadas para avaliar modelos de classificacao analisam os
resultados relativos dentre os valores dispostos na matriz de confusao.

Valores
Observados
1 0
Verdadeiro Falso
1 Positivo Postivo
Valores (VP) 7,
Preditos Falso Verdadeiro
0 Negativo Negativo
(FN) (VN)

Figura 7 — Matriz de Confusao

2.1.3.4 Acuracia

A Acurécia (ou Accuracy em inglés) apresenta quantos dos exemplos foram, de
fato, classificados corretamente, independente da classe. Essa métrica é definida pela
razdo entre o que o modelo acertou e o numero total de exemplos. A Acuracia pode
ser calculada pela equacao (4):

VP + VN

Acuracia = v5 N FB T EN “)

Apesar da Acuracia ser uma métrica simples, de facil manuseio e diretamente
interpretavel, ela muitas vezes ndo é adequada para alguns tipos de problemas. Por
exemplo, pode-se considerar um modelo de classificagdo criado para discernir entre
pacientes que possuem cancer, portanto pertencem a classe negativa, e pacientes
que nao possuem a doenca, pertencentes a classe positiva. Dentre todos os pacientes
observados, totalizando 1000, 990 ndo possuem cancer (classe positiva). Caso o
modelo seja ingénuo e classifique todos os exemplos como positivos, ele obteria uma
acuracia de 99%. Esse valor num primeiro momento aparenta uma qualidade muito
elevada do modelo. No entanto, é trivial perceber que a avaliagéo é inadequada. Pois,
embora acerte na maioria absoluta dos casos, nao € util para avaliar se as predicoes
ocorrem de modo assertivo.

O exemplo acima citado, € um tipico exemplo onde as classes para o problema
analisado estdo desbalanceadas, ou seja, a representatividade de uma classe sobre-
pde significativamente a outra. Nos casos opostos, em que se tem os dados balan-
ceados, a Acuracia pode ser utilizada sem maiores prejuizos, desde que as classes
também sejam igualitarias do ponto de vista de classificacao. Para mitigar problemas
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com classes desbalanceadas, pode-se utilizar métricas como Precisdo, Revocacao ou
a combinagado de ambas, que é a Score F1.

2.1.3.5 Precisao

A Precis@o (ou Precision em inglés) é definida pela razdo entre a quantidade de
exemplos classificados corretamente como positivos e o total de exemplos classificados
como positivos. A Precisdo da maior énfase para os erros classificados como Falso
Positivo (FP). A Precisdo pode ser calculada pela equacéo (5):

VP

Precisao = m

(5)

2.1.3.6 Revocacgao

Em oposicao a Precisédo, a Revocagéo, (ou Recall em inglés), também conhe-
cida como sensibilidade ou taxa de verdadeiro positivo, da maior énfase para os er-
ros classificados como falsos negativos. Esta métrica é definida pela razao entre a
quantidade de exemplos classificados corretamente como positivos e a quantidade de
exemplos que sao de fato positivos. A Revocagéo pode ser calculada pela equagéo
(6):

VP

Revocacao = VP + FN

(6)

2.1.3.7 Score F1

A métrica Score F1, também conhecida pelo termo em inglés F-measure, leva
em consideracao tanto a Precisdo quanto a Revocacéao. Ela é definida pela média
harmdnica entre as duas. A Score F1 pode ser calculada pela equagéo (7):

Precisao » Revocacao )
* .

Precisao + Revocacao
Uma das caracteristicas da média harménica é que se a Precisédo ou a Revoca-

cao forem valores muito baixos ou proximos de zero, o F1 score também sera baixo.
Desta forma, para que o F1 score seja alto, tanto a Precisdo como a Revocac¢ao devem
ser valores elevados. Esse fato torna F1 score umas métricas mais gerais para avaliar
uma modelo de classificacédo.

ScoreF1 =2

2.1.3.8 Curva ROC

Alguns modelos de classificagdo contabilizam simplesmente a classe na qual
o novo dado foi classificado, 0 ou 1. Entretanto, existem situacdo em que é desejavel
obter a probabilidade de um novo dado pertencer a uma das classes possiveis. Nesse
caso, é necessario definir um limiar de classificagao. Acima deste limiar, um exemplo
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é classificado como positivo, caso contrario, é classificado como negativo. O limiar de
classificacdo influencia o valor das métricas mencionadas anteriormente (Acuracia,
Precisao, etc), e sua escolha deve levar em consideracao o custo de cada erro.

A Curva ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristic) pode ser utilizada
para avaliar a performance de um classificador para diferentes limiares de classificagéo.
Ela é construida medindo a Taxa de Falsos Positivos (TFP) e a Taxa de Verdadeiros
Positivos (TVP) para cada limiar de classificacdo possivel, conforme as equacdes (8)
e (9).

VP
PP = VB FN ®
FP
VP =Epiwn ©

A Curva ROC é, entao, visualizada por meio de um grafico, que mostra visual-
mente 0 compromisso entre falsos positivos e verdadeiro positivos na escolha do limiar.
Quanto mais alto o limiar, maior € taxa de verdadeiros positivos (VP), porém a taxa de
falsos positivos (FP) também serd maior. No caso extremo em que todos os exemplos
sao colocados na classe positiva, ambas as taxas chegam a 100%, enquanto no outro
extremo, ambas ficam em 0%. Quanto mais préxima a curva estiver do canto superior
esquerdo, melhor serd a predicdo do modelo, dado que ele teria 100% de TVP e 0%
de TFP. A area sob a curva ROC (do inglés, Area Under the Curve, ou simplesmente
AUC) pode ser utilizada como métrica de qualidade de um modelo, dado que quanto
mais proxima a curva estiver do canto superior esquerdo, maior serd a area sob a
curva e melhor serd o modelo. Uma vantagem desta meétrica € que ela ndo é sensivel
ao desbalanceamento de classes, como ocorre com a Acuracia. A Figura 8 mostra um
exemplo de uma Curva ROC.
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Taxa de Verdadeiros Positivos (TVP)

Curva ROC (area = 0.79)

0.0 0z 04 06 08 10
Taxa de Falsos Positivos (TFP)

Figura 8 — Curva ROC

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural, ou simplesmente PLN, é uma area
multidisciplinar que engloba Matematica, Ciéncia da Computagéo, Inteligéncia Atrtificial
e Linguistica com o objetivo de analisar problemas relacionados a geracao, interpre-
tacdo e manipulagdo da linguagem humana. Devido a grande quantidade de textos
disponiveis na internet, blogs, portais de noticias, redes sociais, etc., a PLN atualmente
recebe muita atencao dos pesquisadores e também se tornou um campo orientado a
dados (do inglés, data driven).

Pode-se dizer que Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area em
franco crescimento na comunidade cientifica e também em aplicacées de mercado. Por
conta desse fato, existe um numero significativamente grande de conceitos marginais
a PLN. As sec¢bes seguintes sao responsaveis por apresentar os principais ou, pelo
menos, 0S necessarios para embasamento tedrico da proposta apresentada por esse
trabalho.

2.2.1 Modelos de Linguagem

Entende-se linguagem, dentro do contexto desse trabalho, como um conjunto
estruturado ou ndo estruturado de simbolos visando algum tipo de interacao entre
interlocutores, sejam eles humanos e/ou maquinas. Existem diversas representacoes
que podem ser consideradas linguagens, duas delas recebem maior atencéo quanto
utiliza-se o computador como ferramenta de analise; Linguagens Formais e Linguagens
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Naturais.

As linguagens de programacao como Java ou Python possuem modelos preci-
samente definidos e podem, eventualmente, ser caracterizadas pela sequencialidade
dos dados. Vejamos o exemplo do cédigo “print(2 + 2)” que é um programa valido na
linguagem Python, enquanto que “2) + (2print”, que possui 0S mesmos caracteres em
ordem diferente, ndo é. Levando em consideragdo o exemplo acima, € facil projetar
que ha infintas possibilidades de programas em linguagens de programacao, logo,
enumera-las, pode nao ser conveniente. Uma alternativa € estabelecer um conjunto de
regras para serem seguidas por todos os usuarios dessa linguagem, ou estabelecer
formalmente tais regras. Linguagens com essas caracteristicas séo ditas Linguagens
Formais.

Por outro lado, existem linguagens como o inglés, espanhol ou portugués, que
nao podem ser caracterizadas como um conjunto de sentencas definitivas, pois, além
de serem intrinsecamente ambiguas, sdo muito grandes e estdo em constante muta-
¢cao ao longo do tempo. Tais linguagem sao conhecidas como Naturais (RUSSELL,;
NORVIG, 2009).

Todos concordam, por exemplo, que “O banco da praca é branco” é uma sen-
tenca em portugués, mas as pessoas podem discordar sobre a gramaticalidade e o
significado da sentenca, uma vez que “banco” pode ser interpretado como uma agén-
cia bancaria ou, simplesmente, como um assento. Portanto, € mais frutifero definir um
modelo de linguagem natural como uma distribuicdo de probabilidade sobre senten-
cas em vez de um conjunto definitivo de regras. Ou seja, em vez de perguntar se uma
sequéncia de palavras é ou ndo membro do conjunto que define o idioma, perguntamos
por:

P(S = palavras) (10)

Ou, qual a probabilidade de que uma sentenga aleatéria pertencer ao grupo
palavras (RUSSELL; NORVIG, 2009).

2.2.2 Modelos n-gram

Um texto escrito em um idioma qualquer é composto basicamente por carac-
teres; letras, digitos, pontuacdes e espacos (e caracteres mais exoéticos em alguns
casos). Dessa forma, um modelo de linguagem simples para esse caso é uma dis-
tribuicdo de probabilidade sobre a sequéncias de caracteres. Escrevemos P(c1 : n)
para a probabilidade de uma sequéncia de n caracteres, de ¢4 até c,. Uma sequéncia
de simbolos escritos de comprimento n € chamada de n-gram (da raiz grega para
escrita de letras). Um modelo de distribuicido de probabilidade de n sequéncias de
letras €, entdo, chamado de Modelo n-gram (RUSSELL; NORVIG, 2009). Importante
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destacar que podemos ter modelos n-grams com sequéncias de palavras, silabas ou
outro conjunto de unidades, ndo apenas com caracteres.

Podemos definir o modelo n-gram como uma cadeia de Markov! de ordem n—1.
Um modelo trigram (apenas 3 grams) pode ser escrito da seguinte forma:

P(cilc1:n-1) = P(cilCi—2:i-1) (11)

2.2.3 Word Embeddings

Para utilizar métodos computacionais para processamento e analise de textos
€ necessario converté-los para um formato numérico adequado a respectiva técnica
que sera utilizada. Nos primeiros trabalhos de PLN o modelo de espaco vetorial era
normalmente utilizado, no qual os valores das palavras individuais eram estimados
pelo método de ponderacao (baseado na frequéncia com que as palavras aparecem)
formando o vetor de caracteristicas de cada documento. Essa técnica é conhecida
como saco de palavras (do inglés, Bag of Words, ou simplesmente, BOW) (ZHONG;
LI, W., 2019).

No entanto, dada a quantidade atual de dados, o tamanho dos vocabularios
utilizados e o fato de que BOW néo é eficiente na captura de informagdes semanticas,
0s pesquisadores investigaram outras formas de representar documentos e palavras
em um vetor denso, de baixa dimensao e semanticamente significativos (ZHONG; LI,
W., 2019). Um método que recentemente atraiu atencéo é a hipétese de distribuicéao,
que assume que palavras contextualmente semelhantes tém semantica semelhante
(WANG; ZHOU; JIANG, 2020). Os métodos de representacéo de palavras baseados
na hipétese de distribuicdo séao divididos principalmente em trés tipos (WANG; ZHOU;
JIANG, 2020):

1. Representacdo baseada em matriz, também conhecida como representagao
distributiva;

2. representacgéo distribuida baseada em cluster;

3. representacao distribuida baseada em redes neurais, também conhecidas
como Word Embeddings.

Dentre as técnicas de Word Embeddings, uma que tem se destacado por obter
resultados significativos é o Word2vec (MIKOLOV et al., 2013), que € um algoritmo de
Aprendizado de representacao distribuida concebido para aprender representacoes
vetoriais densas continuas para palavras em espago vetorial de baixa dimansao. O
Algoritmo consiste no uso conjunto de dois modelos relacionados: 0 modelo continuo
de saco de palavras (do inglés, Continuos Bag Of Words, ou simplesmente, CBOW)

' Em matematica, uma cadeia de Markov é um caso particular de processo estocastico com estados
discretos em que a distribui¢cao de probabilidade do préximo estado depende apenas do estado atual
e nao da sequéncia de eventos que precederam ou que vieram depois.
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e 0 modelo Skip-Gram. O CBOW prevé a palavra atual a partir de suas palavras de
contexto circundantes em uma frase dentro de uma janela centrada na palavra atual.
Enquanto o modelo Skip-Gram, prevé as palavras de contexto circundantes de uma
determinada palavra em uma frase dentro de uma janela simétrica.

Uma caracteristica importante nesse tipo de abordagem é que os vetores de
palavras no espaco vetorial estdo préximos uns dos outros quando as palavras cor-
respondentes sdo semanticamente semelhantes entre si. Isso nos da o beneficio de
poder inferir palavras semanticamente semelhantes comparando a distancia entre os
vetores de palavras criados por Word2vec. Entdo, usando Word2vec é possivel criar
uma Embedding Matrix que mapeia cada palavra para seu vetor correspondente.

2.3 CLASSIFICACAO DE TEXTOS

A classificacao de textos € uma técnica de Processamento de Linguagem Natu-
ral que utiliza Aprendizado de Maquina para encontrar padrées entre os textos e seus
rotulos associados para discriminagéo e classificagao futura de novos textos para seus
respectivos rétulos. Dentre os problemas que classificagao de textos resolve podemos
destacar analise de sentimentos, categorizacao de documentos e detec¢ao de spam.

De acordo com Liu e Guo (2019) Redes Neurais Artificiais Profundas tém alcan-
cado resultados notaveis também para essa atividade. Duas arquiteturas especificas
de Redes Neurais Atrtificiais Profundas sao aplicados com bons resultados; Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Recorrentes (RNNs). As CNNs sao
capazes de aprender uma resposta local a partir de dados temporais ou espaciais,
mas nao tém a capacidade de aprender correlacdes sequenciais de modo satisfaté-
rio. Em contrapartida, as RNNs sdo especializadas em modelagem sequencial, mas
nao podem extrair recursos em paralelo. De acordo com Liu e Guo (2019) ambos os
modelos, quando usados em conjunto podem apresentar resultados significativos na
classificacao de textos.

2.4 CONSIDERAGCOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

A fundamentacao tedrica tem como objetivo proporcionar ao leitor um contexto
abrangente para o entendimento do tépico de pesquisa em questao. E por intermédio
desse capitulo que ha um aprofundamento das teorias, modelos e perspectivas que
sustentam o respectivo estudo. O intuito € explorar as contribuicdes mais relevantes,
as correntes de pensamento mais influentes e as descobertas que moldam a pesquisa.
Dentro desse contexto, para alcangar o respectivo objetivo, esse presente capitulo
dividiu-se em trés sec¢des; na Secao 2.1, foram explorados os conceitos relacionados
a Aprendizado de Maquina, na Secao 2.2 foram explorados os conceitos relacionados
a Processamento de Linguagem Natural e, por fim, na Secao 2.3 foram explorados os
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conceitos relacionados Classificacdo de Textos, unindo os conceitos das duas secdes
anteriores.
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3 REVISAO DOS TRABALHOS CORRELACIONADOS

Esse Capitulo apresenta uma revisao dos trabalhos relacionados a aplicacao
de Aprendizado de Maquina, dentre outras técnicas, para a previsao do desempenho
de alunos. O objetivo principal deste capitulo & explorar pesquisas anteriores que
abordaram tépicos semelhantes, identificando as principais abordagens, métodos e
contribui¢cdes no contexto da analise preditiva para o desempenho estudantil. Ao final
deste capitulo é exposto um panorama sobre as pesquisas anteriores relacionadas ao
tema, para viabilizar a identificacdo de lacunas e oportunidades para a contribuicao
deste trabalho.

O Capitulo 3 esta organizado em trés secoes. Na primeira, Secao 3.1, abordar-
se-a a estratégia de Aprendizado de Maquina aplicada a Classificacao de Textos, uma
vez que o intuito do presente trabalho é a realizacao de previsdes a partir dos textos
postados pelos alunos. Na segunda, Secao 3.2, serdo analisados trabalhos recentes
envolvendo aplicagcao de Aprendizado de Maquina para a previsao do desempenho
estudantil especificamente. Na terceira e ultima, Secao 3.3, serdo analisados compa-
rativamente os trabalhos listados nas se¢des anteriores, com intuito de identificar as
lacunas que a proposta desse presente trabalho pretende preencher.

3.1 CLASSIFICACAO DE TEXTOS

O problema de classificacdo de textos utilizando Aprendizado de Maquina é
amplamente discutido na comunidade académica, um bom resumo sobre os principais
topicos e técnicas utilizadas pode ser encontrado no survey publicado pelos autores
Kowsari et al. (2019). Um trabalho que se destacou recentemente foi discutido no artigo
Liu e Guo (2019) que propde uma nova arquitetura de Deep Learning para solucionar
os problemas relacionadas com a classificagao de textos. Nesse trabalho os autores
utilizaram em conjunto algumas técnicas bem estabelecidas por apresentarem bons
resultados e nomeou a arquitetura final como Bidirectional LSTM with attention me-
chanism and convolutional layer for text classification (ou, simplesmente AC-BiLSTM).
A ideia dessa nova arquitetura proposta é utilizar o melhor que cada técnica dispde
para que, ao final, obtenham-se resultados que as técnicas utilizadas individualmente
nao conseguiriam apresentar. A Figura 9 apresenta um diagrama para a arquitetura
proposta por (LIU; GUO, 2019).
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Figura 9 — Arquitetura utilizada pelos autores (LIU; GUO, 2019) para classificacdo de
textos

A primeira camada (da esquerda para direita), area hachurada em vermelho,
representa a camada de entrada para arquitetura AC-BILSTM. Trata-se da parte da
rede neural onde s&o tratados os textos e as word embeddings, que sao 0s equiva-
lentes numéricos e probabilisticos das palavras obtidas com algoritmo skip-gram, com
intuito de adequa-las para alimentar os pesos das camadas de Rede Neural e fazer o
treinamento do modelo de Aprendizado de Maquina.

Na area hachura em verde, estdo representados os filtros convolucionais unidi-
mensionais, que atuam na extragédo de caracteristicas distintas das frases e reduzem
as dimensodes dos dados de entrada.

Na area hachurada em azul, esta representada a arquitetura Bi-LSTM, que é
usado nesse contexto para extrair as informacdes contextuais dos recursos produzidos
pela camada convolucional. Existem duas representacées de LSTM, uma para per-
correr os vetores da esquerda para a direita, para dar énfase aos dados historicos, a
serem analisados como normalmente é realizada a leitura de uma frase no idioma em
inglés, e outra para os dados percorridos na diregao contraria, da direta para esquerda,
para dar énfase na analise dos vetores na diregao contraria a leitura.

Na area hachurada em cinza, estao representadas as camadas de Mecanismos
de Atencao (do inglés, Attention Mechanism) que sdo empregadas para dar um foco
as informacdes extraidas da camada oculta anterior, diminuindo a possibilidade e
dissipagao do gradiente. Como pode ser observado, foram utilizadas duas camadas de
Mecanismos de Atencao, a exemplo de como foi feito nas arquiteturas LSTM. Por fim,
0S recursos extraidos com as camadas de Mecanismos de Atencéo sao agrupados e
classificados utilizando uma funcao softmax, representado pela area hachurada em
amarelo.
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Seis conjuntos de dados rotulados foram utilizados para avaliar a nova arquite-
tura. Os resultados das seguem apresentados na Figura 10. Percebe-se claramente
que a arquitetura proposta em Liu e Guo (2019) € mais assertiva, levando-se em con-
sideracdo como métrica de avaliacdo a acuracia, do que as utilizadas pelos autores
como baseline, o que justifica a ado¢ao dessa técnica para o presente trabalho.

Model MR IMDB SST-1 SST-2 RT-2k Subj
SVM - 89.2 40.7 79.4 874 91.7
MNB 79.0 86.6 - - 85.9 93.6
NBSVM 79.4 91.2 - - 89.5 93.2
RAE 777 - 43.2 824 - -
MV-RNN 790 - 444 829 - -
RNTN — - 45.7 85.4 - -
Paragraph-Vec - - 48.7 87.8 - -
DCNN - - 485 86.8 - -
CNN-static 810 - 455 86.8 - 93.0
CNN-non-static 81.5 - 48.0 87.2 - 934
CNN-multichannel 811 - 474 88.1 - 93.2
DRNN - - 49.8 86.6 - -
Multi-task LSTM - - 49.6 879 - -
Tree-LSTM - - 50.6 86.9 - -
P-LSTM - 91.5 - - 89.3 93.8
C-LSTM - - 49.2 878 - -
LSTM 80.1 87.0 48.0 86.4 86.7 913
BiLSTM 803 879 484 88.0 872 92.3
AC-BiLSTM 832 918 489 88.3 93.0 94.0

Figura 10 — Tabela com a comparacgao dos resultados obtidos pelo trabalho (LIU; GUO,
2019)

3.2 PREVENDO DESEMPENHO DE ALUNOS

Nessa secao serao expostos e analisados os principais trabalhos que formam o
Estado da Arte especificamente para a previsao do desempenho de Alunos.

3.2.1 Multi-view hypergraph neural networks (MVHGNN)

Mengran Li et al. (2022) propuseram uma Rede Neural de hiper grafos de visao
multipla, denominada MVHGNN (do acrénimo em inglés Multi-view hypergraph neural
networks), para prever o desempenho académico dos alunos da Universidade Tecnol6-
gica de Beijing, China, (BJUT-STUD). O objetivo desse trabalho é utilizar hiper grafos
para capturar informagdes semanticas que ficam ocultas no comportamento dos alu-
nos, transforma-las em variaveis preditoras para uma Rede Neural Artificial Profunda
e, entao, fazer previsées do desempenho dos alunos com alta preciséo.

Para treinar a rede foram utilizados dados comportamentais dos alunos, tais
como entrada, saida e quantidade de idas a biblioteca, banheiro, ginasios de esportes
e refeitdério. O método usa um hipergrafo de multiplas visualizagdes para representar
a associacao entre os alunos e seus respectivos comportamentos dentro da Universi-
dade. As informagdes semanticas contidas nos comportamentos sao identificadas e
devidamente representadas e os relacionamentos sdo gerados pelo médulo CAT (do
acrénimo em inglés Cascaded Attention Transformation), que atribui diferentes pesos
a cada hipergrafo para obter o mapa de atencao, semelhante a técnica utilizada pela
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arquitetura proposta em Vaswani et al. (2017). O desempenho académico do aluno é
previsto, entdo, por uma Rede Neural Profunda de hipergrafo.

Nos experimentos o MVHGNN é comparado com varios outros métodos de
Aprendizado de Maquina e de Redes Neurais Atrtificiais Profundas. De acordo com o
autores, o MVHGNN nao apenas melhora o desempenho da previsdo, mas também
torna o modelo interpretavel. Para os experimentos foram analisados 2.368.066 regis-
tros de dados comportamentais de 11.652 alunos no semestre da primavera do ano
de 2019 durante um periodo de 145 dias. Para amostragem foram selecionados 25%,
50%, 75% e 100% dos dados para realizar diferentes experimentos. Com intuito de
evitar viés, foi aplicada a validacado cruzada com 5 particbes nos dados (5-folds). As
pontuacdes finais sdo obtidas através do calculo da média e desvio padrao de todos
os resultados da avaliacdo. Os resultados experimentais finais alcangcaram a Preci-
sdo de 92.4% e 92.0% de f1_score. A Figura 11 apresenta graficamente o fluxo de
funcionamento para 0 MVHGNN.

Figura 11 — O Framework MVHGNN (LI, M. et al., 2022)

A estrutura geral do MVHGNN é mostrada na Figura 11. Como é possivel
observar, da esquerda para a direita, os atributos que representam os comportamentos
dos alunos sao agrupados com o algoritmo KNN (do acrénimo em inglés, K-Nearest
Neighbors) e convertidos para a representacao de grafos. Em seguida os grafos séo
combinados, por meio de operagdes matematicas, para compor o hiper grafo de multi
visualizacao e utiliza-se o médulo CAT, através do mecanismo de auto-atencao, para
aprender 0s pesos que representam a semantica comportamental dos alunos. Por fim,
o hiper grafo serve como entrada de um Rede Neural Baseada em grafos para gerar,
ao fim do treinamento, o resultado com as classes da previsao (Excelente, Médio e
Pobre).
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3.2.2 Prediction of Students’ performance with Artificial Neural Network using
Demographic Traits

Kehinde et al. (2022) propuseram uma abordagem para previsao do desempe-
nho dos alunos usando predominantemente caracteristicas demograficas. O objetivo
desse trabalho € desenvolver um sistema altamente preciso de previsdo de desem-
penho estudantil com Redes Neurais Artificiais. O sistema servira ao propésito de
auxiliar a universidade na selecédo de candidatos (alunos) para admiss&o universitaria
utilizando como atributos preditores os registros académicos de alunos anteriormente
admitidos e que continuaram sua trajetéria académica com sucesso.

As variaveis de entrada utilizadas, para serem usadas como atributos preditores,
foram obtidas experimentalmente do UCL Machine Learning Repository e estao publi-
camente disponiveis no portal de competicdo de Aprendizado de Maquina Kaggle1 A
relag@o entre as caracteristicas demograficas e a variavel resposta foi examinada com
técnicas estatistica como a distorcao e curtose do conjunto de dados. Os valores dis-
crepantes da avaliacao estatistica de distor¢ao e curtose foram removidos no estagio
de selecao de variaveis preditoras usando a matriz de correlagdo, mantendo apenas
dados que possuem um correlacdo fraca entre si e correlacdo forte com a variavel
resposta.

A arquitetura de rede apresentada na Figura 12 mostra como o modelo esta
estruturado. S&o cinco camadas densas com 80, 120, 20, 10 e 3 neurdnios respecti-
vamente. Todos os neurénios totalmente conectados utilizando camadas de Dropout
para reducao de dimensionalidade com intuito de evitar aprendizagem dos ruidos dos
dados de entrada. A rede foi treinada em lotes divididos em oito partes e executou o
feedfoward em quinhentas épocas otimizando a fungéo de Erro Absoluto Médio (MAE)
como fungéao de perda.

Layer (type) Output Shape Param #
dense 1 (Dense) (None, 80) 2480
dropout 1 (Dropout) (None, 80) 0
dense 2 (Dense) (None, 120) 9720
dropout 2 (Dropout) (None, 120) 0
dense 3 (Dense) (None, 20) 2420
dropout 3 (Dropout) (None, 20) 0
dense 4 (Dense) (None, 10) 210
dropout 4 (Dropout) (None, 10) 0
dense_5 (Dense) (None, 3) 33

Figura 12 — Rede Neural para o Sistema proposto em (KEHINDE et al., 2022)

' https://www.kaggle.com/dipam?7/student-grade-prediction
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O sistema diferencia-se, de acordo com os autores, por conta do alto valor de
acuracia alcancado devido a eficiéncia do processo de selecédo de variaveis predito-
ras. A abordagem proposta nao se restringe apenas as caracteristicas demograficas.
Além disso, considera a adicao novas variaveis preditoras de naturezas diversas como
testes futuros para aprimorar o sistema. O melhor resultado obtido para previsdo de
desempenho dos alunos foi de 92,3% de Precisao.

3.2.3 Student-Performulator

Hussain e Khan (2023) propuseram uma abordagem baseada em Algoritimos
Genéticos (do inglés Genetic Algorithm - GA) para automatizar a previsdo do desempe-
nho dos alunos. Essa pesquisa teve como principal objetivo obter uma melhor precisao
para a classificagdo com um baixo valor de erro quadratico médio. O classificador de
arvore de decisdo baseado em GA proposto alcangou resultados significativos em
relacdo aos demais trabalhos do estado a arte.

O conjunto de dados utilizado nos experimentos foi adquirido do Khyber Pakh-
tunkhwa Board of Intermediate & Secondary Education Peshawar. Os atributos sao
compostos pelos histéricos académicos dos alunos do nivel Fundamental e Médio,
sendo o exame do ensino Fundamental composto pelos 92 e 10° anos e o exame
Médio pelos 119 e 12° anos. O melhor resultado obtido para previsdo de desempenho
dos alunos foi de 96,64% de Acuracia. A Figura 13 apresenta graficamente o fluxo de
funcionamento para o sistema Student-Performulator. Técnicas de pré-processamento
foram utilizadas para gerenciar as instancias com valores ausentes e extrair atributos
que compbem as informagdes pessoais dos alunos, além da remogao de dados re-
dundantes, que € uma técnica tradicional de tratamento para variaveis preditoras em
Aprendizado de Maquina.
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Figura 13 — Diagrama de funcionamento do Student-Performulator (HUSSAIN; KHAN,
2023)

Como pode ser observado na Figura 13, de cima para baixo, estdo represen-
tados a entrada dos dados académicos dos alunos, as etapas de pré-processamento
para criacao da base final e, por fim, o treinamento, que foi dividido em fases distintas.
O Algoritimo Genético é utilizado para escolha das variaveis preditoras que alimentam
ambos os modelos que serao treinados. Um modelo de Arvore de Deciséo foi aplicado
para Regressao (a direita), com intuito de obter o resultado numérico para as notas
dos alunos e um modelo de Arvore de Decisdo para Classificacdo (& esquerda) foi
aplicado com a finalidade de obter a classificacdo categorica entre as classes Ae B
(representadas na Figura 13 pelos termos em inglés, Class A e Class B).

3.2.4 A Hybrid Machine Learning Framework

Evangelista (2021) propds um sistema de Aprendizado de Maquina para prever
o desempenho dos alunos usando uma abordagem hibrida, denominada A Hybrid
Machine Learning Framework for Predicting Students’ Performance in Virtual Learning
Environment, que consiste em uma abordagem com classificadores unicos e outra
abordagem usando um método que denominou como Métodos de Conjunto (ou, do
francés, Ensemble). Desse modo, o objetivo desse trabalho é escolher, dentre as abor-
dagem testadas, 0 modelo com maior eficiéncia e utiliza-lo para realizar as previsdes
de modo automatico.

Diferentemente dos classificadores Unicos, tradicionalmente utilizados para Apren-
dizado de Maquina ao usar os dados com um unico modelo de aprendizagem, o Mé-
todo de Conjunto usa uma cole¢éo de modelos e depois os combina utilizando técnicas
estatisticas, tais como média, desvio padréao e sistemas de votacdo, como proposto
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em (AMRIEH; HAMTINI; ALJARAH, 2016), para obtengao do resultado.

A estrutura deste estudo foi inspirada no Cross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM) (CHAPMAN et al., 2000). As principais técnicas de Apren-
dizado de Maquina utilizadas para classificacao foram Naive Bayes, Decision Table,
Random Forest, K-Nearest Neighbor, One Rule, J48, Support Viector Machine, Percep-
trom de Camadas Multiplas e JRip. De acordo com o autor, os resultados experimentais
revelaram uma maior precisdo preditiva ao testar os Métodos de Conjunto (bagging,
boosting e voting) em comparag¢ao com os algoritmos de classificadores unicos. O
melhor resultado obtido foi com a técnica de boosting, onde foi alcangada a Acuracia
de 98,6%.

Ainda de acordo com o autor, essa estrutura combina a forca do modelo CRISP-
DM, no seu processo de mineragdo de dados, ao mesmo tempo que introduz uma
abordagem hibrida de utilizacao de algoritmos de classificacdo e os Métodos de Con-
junto para otimizacao dos resultados. O conjunto de dados foi obtido do segundo ano
do curso de graduacgéao em Ciéncias da University of Western Ontario. A base final re-
presenta as notas de 486 alunos. Os dados representam a participagéo dos alunos em
diferentes atividades educacionais, tais como questionarios, exames intermediarios, en-
tre outros processos utilizados pelos professores. A Figura 14 apresenta graficamente
o fluxo de funcionamento para o sistema Hybrid Machine Learning Framework.

Filter-Based Single Classifiers
Wrapper-Based Ensemble Methods

\_Y_)\_Y_)

Training and = Data = Best Features = Modelling and
Testing Dataset Preprocessing Extraction Validation

Learning @
Environment Future ‘L Predictive
Dataset Model
Data
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O U
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Virtual

Figura 14 — Diagrama de funcionamento do Hybrid Machine Learning Framework
(EVANGELISTA, 2021)

O componente em verde (a esquerda da Figura 14) representa o software
de sistema educacional de onde os dados para os treinamentos dos modelos sao
obtidos automaticamente. Ap6s a obtencao dos dados, o processo € dividido em duas
etapas, representados na figura pelos nomes de Training and Testing Dataset e Future
Dataset. A etapa Training and Testing Dataset é realizada sempre que for necessario,
dado o dinamismo do comportamento dos dados. Os dados sao processados, filtrados
e selecionados para aplicacdo dos métodos propostos para a obtencdo do melhor
mecanismo preditivo, representado na figura pelo componente Predictive Model. A
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etapa Future Dataset orcorre sempre que for necessario realizar a previsao, recebendo
os dados e entregando para o Predictive Model.

3.2.5 Precision Education Reviews: A case study on predicting student’s perfor-
mance

Yusof e Abd Khalid (2021) propuseram o criagdo de um sistema de previséo
baseado em Redes Neurais Profundas com Perceptron de Multiplas Camadas. Para
experimentacao e treinamento das Redes Neurais foram utilizados dados da Universiti
Sultan Azlan Shah, na Malésia. O estudo tem como objetivo prever o desempenho dos
alunos em cursos de inglés que compdem as grades do Bacharelado em Usuluddin
e do Bacharelado em Syariah. As amostras de dados foram retiradas do arquivo de
desempenho dos alunos referentes ao primeiro semestre dos anos de 2019 e 2020,
que consistiram em 3 turmas diferentes com aproximadamente 30 alunos cada.

De acordo com os autores, os dados de treinamento e teste foram processados
no modelo Perceptron de Multiplas Camadas, monitoradas e medidos em relacao a
categorical cross entropy. Como pode ser observado na Figura 15, o modelo tem
duas camadas densas com cinquenta e vinte e cinco neurbnios respectivamente e, por
se tratar de uma classificacao binaria, possui uma camada final com dois neurénios.
Como funcao de ativacédo para os neurdnios foi utilizada ReLU e para obtencao da
probabilidade de classificagdo foi utilizada a fungao softmax. A técnica EarlyStopping
foi aplicada no conjunto de validacéo para evitar o aprendizado de ruidos. O melhor
resultado obtido nas experimentagdes foi de 93% de Preciséao.

Layer (type) Output Shape Param #

~_dense_2 (Dense) (None, 25} 1275

======== Total params: 1,627 Trainable params: 1,627 Non-
trainable params: 0

Figura 15 — Rede Neural do trabalho (YUSOF; ABD KHALID, 2021)

3.2.6 Deep Neural Network Based Educational Data Classification Model

Surenthiran, Rajalakshmi e Sujatha (2021) propuseram o Deep Neural Network
Based Educational Data Classification Model, que consiste na utilizagdo do Algoritmo
baseado em Aprendizado Profundo (do inglés Deep Belief Neural Network, ou sim-
plesmente DBNN) com Otimizagdo de Pesquisa Atémica (do inglés, Atom Search
Optimization, ou simplesmente ASQO) para de previsdo do desempenho dos alunos.
O objetivo desse trabalho é utilizar o método ASO para de categorizacao da base
histérica de desempenho dos alunos e treinar um modelo de divergéncia cognitiva com
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multiplas Maquinas Boltzmann Restritas (RBM) para classificar os alunos com base
em seu estado comportamental.

O modelo proposto utilizou dois conjuntos de dados educacionais de codigo
aberto (db1)? e (db2)3. O desempenho académico assim como o comportamental dos
alunos sao insumos para criacao de variaveis preditoras e para o treinamento do mo-
delo. O db1 é formado por atributos como género, nacionalidade, local de nascimento,
dados referentes ao estagio educacional, detalhes dos dados dos pais, entre outros.
O db2 é formado por atributos como notas dos alunos, caracteristicas demograficas,
caracteristicas sociais e caracteristicas relacionadas com a escola. Todos os atributos
de dados séo posteriormente convertidos para o formato adequado para servir como
entrada para o modelo de classificagdo DBNN.

Em linhas gerais o pré-processamento de dados consiste na remoc¢ao de carac-
teres especiais, como virgula, ponto e virgula e quaisquer outros caracteres especiais
Nao necessarios para o processamento do seu desempenho de dados educacionais,
na inclusdo de dados faltantes, de acordo com a técnica necessaria para cada atributo,
e normalizagdo dos dados numeéricos. A variavel resposta € categorizada e classificada
em Alto Nivel, Médio Nivel e Baixo Nivel.

O desempenho do modelo proposto supera o nivel de Precisdo de 90% e o valor
do erro ficou abaixo de 20%. De acordo com os autores, tais resultados habilitam o
método proposto para ser utilizado como um mecanismo de previsao do desempenho
dos alunos na area académica. A Figura 16 representa visualmente o fluxo do Deep
Neural Network Based Educational Data Classification Model.
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Figura 16 — Deep Neural Network Based Educational Data Classification Model (SU-
RENTHIRAN; RAJALAKSHMI; SUJATHA, 2021)

https://www.kaggle.com/aljarah/xAPI-Edu-Data
3 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/student+performance
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Como é possivel observar na Figura 16 a base de dados origem para o sistema
é representada pelo componente Educational database. A primeira fase da etapa de
construcdo do modelo preditor, representado pela area hachurada em azul, é conside-
rada uma etapa de pré-processamento, que visa tratar os dados educacionais. Nessa
etapa, entdo, o conjunto de dados é pré-processado para identificar valores nulos,
inconsisténcias e valores discrepantes dos dados. Apds os respectivos valores discre-
pantes identificados, eles s&o eliminados para que se tenha uma Base de de Dados
Analitica para a realizacao do treinamento do modelo, visando a criagdo do modelo
para realizar as previsdes. Apds a previsao, realizada com ajuda do DBNN, os alunos
sao classificados de acordo com seu nivel (Baixo, Médio ou Alto). Com a classificacao
ja realizada, tém-se acesso ao erro obtido durante o processo de retro-propagacao.
Por fim, a técnica de otimizagdo ASO é empregada para otimizar o erro e melhorar o
desempenho do modelo recém criado.

3.2.7 Student Performance Prediction from E-mail Assessments Using Tiny Neu-
ral Networks (CorC-Net)

Yadav e Srivastava (2020) propuseram o CorC-Net, que consiste em uma pe-
quena Rede Neural Artificial que opera com dados em pequeno numero, compostos
basicamente por avaliagées de alunos com base na redacao de e-mails. As Redes
Neurais Artificiais sdo normalmente construidas usando conjuntos de dados em grande
volumetria. No entanto, de acordo com os autores, pequenas redes neurais podem
superar essa dificuldade utilizando lotes menores, tornando-os mais eficientes durante
0 processo de treinamento.

O COrC-Net usa e-mails para classificagao do desempenho dos alunos em re-
lacdo aos quesitos Conteudo, Clareza e Organizacao dos textos. Para cada um dos 3
atributos é atribuido uma pontuacéo e a nota final dos alunos é a soma das pontua-
coes. Os dados que representam o desempenho (variavel resposta) sao classificados
em Excelente, Muito Bom, Mediano, Ruim, Inaceitavel e tratados como uma variavel
categoérica. A codificacao One hot é usada para converter a variavel resposta em um
valor de 5 bits (Os e 1s).

Para fins de construcdo do modelo de Aprendizado de Maquina, foram utiliza-
das avaliagdes de um curso de comunicagao empresarial ministrado em um instituto
de administracdo. 118 alunos estiveram envolvidos na fase de coleta de dados. Os
individuos foram avaliados por professores, sob a perspectiva de que os alunos de-
vem escrever com clareza e organizagao. Para avaliar a melhoria (se houver), foram
atribuidas duas Tarefas de Avaliacao (denominadas AT1 e AT2) para cenarios distintos.

Para selecionar a configuragcao mais eficiente para o COrC-Net, foram utilizadas
todas as 235 amostras do conjunto de dados. Primeiro foi aplicado o método hold out,
com 50% dos dados para teste e 50% para treinamento (inicialmente sem aplicagéo



Capitulo 3. Revisao dos Trabalhos Correlacionados 51

de cross validation com K-fold). Foram criados dois modelos e os resultados das
experimentagdes, alternando os numeros de camadas ocultas e nés, sdo mostrados
na Figura 17. Como também evidenciado na Figura 17, a arquitetura de trés camadas
apresentou menor perda nos dados de validacdo e alcangou a maior precisdo. A
arquitetura final do COrC-Net na Figura 18 foi escolhida com base neste resultado.
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Figura 17 — Modelos 1, 2 e 3 treinados para o0 COrC-Net (YADAV; SRIVASTAVA, 2020)
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Figura 18 — Rede Neural para o Sistema COrC-Net (YADAV; SRIVASTAVA, 2020)

Para avaliar a precisdo do COrC-Net e evitar quaisquer discrepancias devido a
diferencas no balanceamento das classes (mesmo sendo marginais) foi usada Curva
ROC. Obtendo os valores para a taxa de verdadeiros positivos (VP) contra a taxa de
falsos positivos (FP), a precisdo calculada foi de 94,8%. Resultado bastante superior
quando comparado com os modelos utilizados como baseline.
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3.2.8 Deep learning for predicting students academic performance

Yunita, Santoso e Hasibuan (2019) propuseram o uso do Redes Neurais Artifi-
cias Profundas para prever o Desempenho Académico dos Alunos. O objetivo desse
trabalho € treinar um modelo que possa realizar as previsdes com antecedéncia para
que seja possivel tomar alguma medida e, entao, evitar as respectivas reprovacoes.

Os dados brutos para as experimentacdes e treinamento do modelo sao retira-
dos de um curso de Analise de Requisitos e Projeto de Sistemas de Informacéo do
programa de pos-graduacao do Departamento de Tecnologia da Informacao da Univer-
sidade da Indonésia. A coleta foi realizada da base de dados do Sistema de Gestao
de Aprendizagem utilizada pela Universidade. Os registros de Log foram usados para
examinar o comportamento dos alunos durante as atividades, enquanto as pontuagdes
académicas foram usadas como variavel resposta para previsdo. Como atributos foram
selecionados dados como género, endereco, informagdes financeiras, idade, dados
académicos e comportamentais.

O tipo de Rede Neural escolhida foi a Feedforward com todos os neurénios
na camada de entrada, nas unidades ocultas, e nas saidas totalmente conectados,
configurando um dos tipos mais simples Redes Neurais Profundas. As arquiteturas
Redes Neurais foram construidas usando o Keras sobre TensorFlow. As funcbes de
ativagéo utilizadas foram RelLU e Softmax. A ReLU usada nas camadas ocultas e
Softmax como camada de saida. Além disso, o algoritmo Adam (KINGMA; BA, 2014)
foi usado para otimizacdo. O melhor resultado alcancado foi de 85% de Precisao,
usando dezoito nés de entrada com duas camadas ocultas, cada uma com doze
neurdnios cada, e mais dois neurdnios para a camada saida.

3.2.9 An Approach to predict a students academic performance using Recurrent
Neural Network (RNN)

Mondal e Mukherjee (2018) propuseram utilizar Redes Neurais Recorrentes
(RNN) para prever o desempenho académico dos alunos. O objetivo desse trabalho
€ criar um mecanismo preditivo para habilitar a previsdo para os alunos do ultimo
semestre a partir da utilizagdo de dados dos alunos do primeiro semestre, juntamente
com outros quinze atributos preditores. De acordo com os autores, esse mecanismo
preditivo auxilia os professores a identificar os alunos que estdo em risco de reprovacao,
para oferecer-lhes o apoio adequado para evitar o baixo desempenho.

O conjunto de dados educacionais coletados para os experimentos foi extraido
do sistema de gerenciamento de aprendizagem (LMS, do acrénimo em inglés Learning
Management System) chamado Kalboard 360. O Kalboard 360 é um LMS multiagente,
que foi projetado para facilitar o aprendizado por meio do uso de alta tecnologia. Os
dados estao disponiveis publicamente por meio do portal de competicado de modelos
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de Aprendizado de Maquina Kaggle*. Dentre os atributos preditores desse conjunto
podemos destacar Género, Local de Nascimento, Nacionalidade, Numero de Faltas,
Dados dos pais, entre outras.

Para fins experimentais assume-se que o desempenho final do aluno € um
resultado sequencial do desempenho dos periodos anteriores, 0 que carateriza um
comportamento de Séries Temporais e habilita a utilizagcdo de Redes Neurais Recor-
rentes para solugéo do problema.

A arquitetura de Rede Neural proposta contém trés camadas. A primeira, conhe-
cida como camada de entrada, € a responsavel por receber os atributos preditores e a
ultima, conhecida como camada de saida, é responsavel pela classificagao e producao
do resultado final com o desempenho dos alunos. A camada oculta esta localizada
entre a camada de entrada e a camada de saida e conta com quarenta neurénios. Ha
um processo recursivo entre os neurdnios da camada oculta para conferir recorréncia
para a Rede Neural. Como ocorre tradicionalmente em Redes Neurais 0s pesos w e
o valores de polarizagdo b séo inicializados aleatoriamente. Essa inicializagdo é pro-
posta especificamente para nds ocultos e a funcao de ativacdo ReLU é definida como
a parte positiva do seu argumento.

O modelo proposto alcangou uma precisao de 85,4%, superando o outros al-
goritmos de Aprendizado de Maquina do estado da arte que usam RNN. Embora a
precisao alcancada tenha sido satisfatéria, os autores destacam como trabalhos fu-
turos submeter o modelo para ser testado com um conjunto maior e mais diverso de
dados.

3.3 CONSIDERAGOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Esse capitulo destinou-se a fazer uma revisao dos trabalhos relacionados a
aplicacdo de Redes Neurais Artificiais, dentre outras técnicas, para a previsdao do
desempenho de alunos. O obijetivo principal desta secao foi explorar as pesquisas
publicadas por trabalhos correlatos que identificam as principais abordagens, métodos
e contribuigcdes no contexto da analise preditiva de desempenho estudantil. O intuito foi
apresentar um panorama amplo sobre as pesquisas anteriores relacionadas ao tema
desta dissertacao, identificando lacunas e oportunidades para a contribuicdo deste
estudo. Um resumo com as caracteristicas de cada trabalho é apresentado na Tabela
1.

4 hitps://www.kaggle.com/aljarah/xAPI-Edu-Data
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Tabela 1 — Tabela comparativa com os trabalhos do estado da Arte para previsao do
desempenho de alunos

| Tipo de Aluno | Tipo de Curso | Tipo de Dado

|

(LI, M. et al., 2022) Universitario Presencial Comportamentais

(KEHINDE et al., 2022) Universitario Nao mencio- | Demograficas
nado

(HUSSAIN; KHAN, 2023) | Ensino Médio | Presencial Comportamentais

(EVANGELISTA, 2021) Universitario Online Comportamentais

(YUSOF; ABD KHALID, | Universitario Nao mencio- | Comportamentais

2021) nado

(SURENTHIRAN; RA- | Ensino Médio | Online Comportamentais

JALAKSHMI;  SUJATHA,

2021)

(YADAV; SRIVASTAVA, | Ndo mencio- | Online Texto

2020) nado

(YUNITA; SANTOSO; HA- | Universitario Nao mencio- | Demograficas e

SIBUAN, 2019) nado comportamentais

(MONDAL; MUKHERJEE, | Ensino Médio | Online Comportamentais

2018)

SPPACO Universitario | Online Texto

Na tabela Tabela 1 entendem-se por Dados Comportamentais aqueles refe-
rentes a um comportamento ou agdo tomada pelo aluno. Dados Demograficos, por
sua vez, sao os dados que descrevem uma populacdo com base em uma série de
variaveis-chave, tais como idade, género, renda, raca, etc.

Observa-se que todos os sistemas listados na Tabela 1 dedicam-se a realizar
a previsao do desempenho de alunos usando técnicas de Aprendizado de Maquina.
Os trabalhos (LI, M. et al., 2022), (EVANGELISTA, 2021), (YUSOF; ABD KHALID,
2021) e (YUNITA; SANTOSO; HASIBUAN, 2019) usam dados comportamentais de
alunos universitarios. No entanto, ndo utilizam textos como variaveis preditoras para
o treinamento dos seus modelos e, dentre eles, apenas o trabalho (EVANGELISTA,
2021) usa dados coletados de cursos Online.

O trabalho (YADAV; SRIVASTAVA, 2020), embora utilize os textos de e-mails
como variaveis preditoras, o tipo de aluno nado é mencionado explicitamente. Fica
subentendido que se tratam de alunos de um curso profissionalizante de cunho técnico
administrativo. Além disso, as variaveis respostas sdo baseadas em um escopo de nota
dado a qualidade de redacao do e-mail nos quesitos Conteudo, Clareza e Organizacao
dos textos, e ndo propriamente relacionando o texto com o desempenho estudantil dos
alunos.

Portanto, dadas as consideracdes anteriores, percebe-se que o SPPACO, que
sera apresentado no Capitulo 4, é o Unico que destina-se a fazer a previsdo do
desempenho de alunos de cursos universitarios Online a partir dos textos postados
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pelos alunos ao longo da sua trajetéria académica, além de ser mais assertivo em
relacdo aos demais elencados como Estado da Arte.
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4 ARQUITETURA PROPOSTA

E consenso cientifico que a linguagem humana reflete personalidade, estilo de
pensamento, ligacdes sociais e estados emocionais (MAJUMDER et al., 2017). O texto
€ uma das maneiras utilizadas pelas pessoas para comunicac¢ao, de modo geral, e pode
ser considerada como um tipo especifico de linguagem. Os textos registrados pelos
alunos sao abundantes nas plataformas de ensino a distancia, sejam eles produzidos
em féruns de discussao, na resolucao de problemas propostos pelos professores, ou
mesmo na interag&o social entre alunos e entre alunos e professores.

Redes Neurais Artificiais Profundas, também conhecidas pelo termo em inglés
Deep Learning, tém alcangado resultados notaveis em diversas areas do conhecimento
humano. Como exemplos, podemos citar Visdo Computacional, Reconhecimento de
Fala e Classificacao de Textos (LIU; GUO, 2019). Para Classificacdo de Textos, que
considera textos como variaveis preditoras em um modelo de Aprendizado de Ma-
quina Supervisionado e que sera nosso objeto de estudo, dois tipos sao aplicados com
bons resultados; Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Recorrentes
(RNNs) (LIU; GUO, 2019). As CNNs sao capazes de aprender uma resposta local
a partir de dados temporais ou espaciais, mas ndao tém a capacidade de aprender
correlacdes sequenciais de modo satisfatério. Em contrapartida, as RNNs sdo especi-
alizadas em modelagem sequencial, mas nao podem extrair recursos em paralelo. De
acordo com (LIU; GUO, 2019) ambos os modelos, quando usados em conjunto e com
a adicao de outras técnicas como Word Embeddings, por exemplo, podem apresentar
resultados significativos na classificagéo de textos.

Como destacado no Capitulo 1, a evasao de alunos, bem como suas reprova-
¢Oes nos cursos de EAD, sao problemas sérios no ambito educacional que precisam
ser devidamente tratados. Portanto, dentro desse cenario, o presente trabalho propde
utilizar o Estado da Arte de Classificagcao de Textos com Aprendizado de Maquina para
criar um sistema para realizar a previsdao da performance dos alunos (Aprovado ou
Reprovado) de cursos online com intuito orientar os Agentes Educacionais! para ado-
tar alguma acao para prevenir reprovagdes. A solucao sera denominada Sistema de
Previsdo de Performance para Alunos em Cursos Online (ou, simplesmente SPPACO).
A seguintes epatas serao percorridas para criacado do SPPACO:

1. Coleta, Tratamento e Rotulagem dos Dados
2. Pré-treino e criagdo das Word Embedding
3. Avaliagao, treinamento e escolha da arquitetura de Rede Neural Profunda

4. Proposta de Arquitetura para o SPPACO

1 Profissionais da area da Educacdo de modo geral, cujo trabalho seja impactado pelo desempenho

dos alunos.
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4.1 COLETA, TRATAMENTO E ROTULAGEM DOS DADOS

Como fonte de dados para este trabalho foram utilizadas tabelas de banco de
dados de alunos dos cursos de Ensino a Distancia (EAD) da Universidade Federal de
Santa Catarina (UFSC). Procurou-se trabalhar com uma base final, onde os alunos
nao podem ser identificados diretamente. Mesmo com tais cuidados, um projeto foi
submetido ao Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da UFSC (CEPSH),
com o objetivo de formalizar a pesquisa e reforgar a responsabilidade relacionada ao
tratamento dos dados. Apds o processamento e avaliacao do projeto pelo CEPSH, a
autorizacao para acesso aos dados foi recebida.

4.1.1 Bando de Dados

A base de dados completa possui 419 tabelas, das quais 7 foram utilizadas.
Apoés todo o processamento a base final ficou com 50.356 linhas, representando 259
cursos e 3.492 alunos. Cada registro corresponde a um texto deixado pelo aluno nos
foruns da plataforma e foi vinculado ao respectivo resultado do aluno no curso ao qual
o férum esta vinculado. Um aluno foi considerado Aprovado quando a nota alcancada
foi igual ou superior a 6. Nesse caso o aluno recebe o rotulo 1. Os alunos com nota
inferior a 6 foram considerados Reprovados e receberam o rétulo 0. Um diagrama das
tabelas usadas € mostrado na Figura 19.
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Figura 19 — Diagrama das Tabelas de Banco de Dados Utilizadas
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4.1.2 Limpeza, Organizacao e Tratamento dos Dados

Para preparar os textos dos alunos, a fim de utiliza-los com algoritmos de Deep
Learning, foram aplicadas algumas técnicas de limpeza e tratamento de dados. Pon-
tuacdes, caracteres especiais, tags html , e-mails, urls e nimeros de telefone foram
removidos. As palavras em portugués que quando retiradas da frase nao afetam o en-
tendimento geral (stopwords) também foram removidas. Posteriormente, cada palavra
de cada texto foi separada (fokens), a fim de transforma-las em valores numéricos uni-
cos (ID’s). E, finalmente, as linhas com a coluna de texto em branco foram removidas.
A Figura 20 mostra um exemplo de texto digitado por alunos sem tratamento, limpo e
separado e em formato numeérico, respectivamente.

1 base_curso.msg[1l]

'Toda essa desconfianga com um diploma EaD gerou-me uma divida: o que diz o diploma? Estard nele descrito claramente c
urso a disténcia? Ndo que eu me importe, mas o mercado sim! Serd que a mudanga, o caminho para a aceitagdo deste tipo
de ensino ndo deveria partir dai? Sem distingdo, sem preconceitos! '

1 sentences[1]

'toda desconfianga diploma ead geroume divida diz diploma estard nele descrito claramente curso disténcia importe merc
ado sim mudanga caminho aceitagdo deste tipo ensino deveria partir dai distingdo preconceitos'

1 print(sequences|1l])

[231, 5015, 3881, 185, 21781, 85, 221, 3881, 1503, 3609, 2280, 3224, 36, 214, 17746, 80, 37, 437, 520, 2281, 357, 184,
70, 302, 238, 2030, 5619, 6126]

Figura 20 — Textos ao Longo do Tratamento

Os textos digitados pelos alunos ndo obedecem a uma regra quanto ao numero
de palavras, por isso foram criadas algumas categorias para analisar a distribuicdo dos
numeros das palavras. A Figura 21 representa as distribuicoes.
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Entre 100 e 200

Entre 50 e 100

Entre 200 e 300

Categorias

Menos que 10

Entre 300 e 400

Mais que 500

Entre 400 e 500

Eventos

Figura 21 — Separagéo das Palavras em Categorias

Palavras que aparecem pouco, como nomes proprios, por exemplo, recebem
uma marca out of vocabulary (ou, simplesmente, OOV) para ser desconsiderada ao
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treinar a Embedding Matrix. Textos com menos palavras foram completados com zeros
até ficarem do mesmo tamanho das sentengas maiores (padding) para ter no processo
final todas as frases com a mesma dimensé&o.

4.2 PRE-TREINO E CRIAGAO DAS WORD EMBEDDING

Como visto na secao 2.2.3, Word2Vec é um dos métodos mais influentes e
amplamente utilizados para a representagao de palavras em aplicagées de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN). O Word2Vec € baseado na hipo6tese distribucional,
que postula que palavras que aparecem em contextos semelhantes tendem a ter sig-
nificados semelhantes. O método explora coocorréncias de palavras em um grande
corpus de texto para aprender representagdes vetoriais que codificam informacdes
sobre o contexto em que as palavras ocorrem.

O treinamento do Word2Vec é realizado usando algoritmos de otimizagéo, como
o Gradiente Descendente. Os vetores de palavras sao inicializados aleatoriamente
e, durante o treinamento, sdo ajustados iterativamente para minimizar a fungédo de
perda, que mede a diferenga entre as previsbes do modelo e os valores reais das
palavras de contexto. O vetor otimizado para representar a palavra é conhecido como
Word Embedding. As duas abordagens principais que sao usadas para implementar o
Word2Vec sao as arquitetuas Skip-gram e CBOW (Continuous Bag of Words) proposta
por (MIKOLOQV et al., 2013). Nesse trabalho optou-se pela utilizacdo do Skip-gram.

E comum utilizar a Embedding Matrix, que é a matriz com todas as Word Em-
beddings obtidas de um corpus, pré-treinadas por outros grupos de pesquisa. No
Brasil, por exemplo, temos o NILC-Embeddings (HARTMANN et al., 2017), que € um
repositorio para armazenar e compartilhar Word Embeddings geradas para a lingua
portuguesa. Embora a pesquisa e implementacao realizada em (HARTMANN et al.,
2017) seja muito bem feita, esse trabalho opta por treinar a prépria Embedding Matrix,
pois acredita-se que o corpus extraido dos féruns dos cursos a distancia utilizados
possuem caracteristicas intrinsecas que seriam perdidas ao adotar outra abordagem
mais ampla.

Detalhes sobre a implementacao da SPPACO Embedding Matrix serao apresen-
tadas no Capitulo 5. Apds obter a Embedding Matrix, é possivel usa-la como os pesos
iniciais na primeira camada das redes neurais. Nesse contexto a criagdo da SPPACO
Embedding Matrix pode ser considerado um pré-treino da arquitetura final de Redes
Neurais Profundas que suportara a previsao de desempenho de alunos.
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4.3 AVALIACAO, TREINAMENTO E ESCOLHA DA ARQUITETURA DE REDE NEU-
RAL PROFUNDA

A classificacdo de textos utilizando Redes Neurais Atrtificiais Profundas pode
ser considerada uma tarefa de modelagem sequencial, semelhante, nesse sentido, as
Séries Temporais. Por esse motivo, dadas as suas caracteristicas de recorréncia e a ca-
pacidade de armazenamento de memdria de curto e de longo prazo, as Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) (FUNAHASHI; NAKAMURA, 1993) sao frequentemente usadas.
Como exposto na secao 2.1.2.6, uma RNN em sua implementacéo inicial, ao ser utili-
zada para analise de sequéncias de dados longas, sofrem de dois problemas inerentes
ao seu funcionamento, exploséo e a dissipacéo de gradiente. Nesse contexto, surgiram
as Redes Neurais com Meméria de Curto e Longo Prazo (ou, simplesmente LSTM,
do seu acrénimo em inglés Long Short Term Memory) (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, 1997). As LSTMs sdo RNNs dotadas de unidades de memaria de longo prazo
também, e, portanto, auxiliam a resolver satisfatoriamente os problemas relacionados
ao gradiente.

Além da questao sequencial intrinseca aos vetores que representam as palavras,
a questao temporal também tem influéncia direta. Dependendo da ordem com a qual se
analisa um vetor de palavras, elas podem adquirir um contexto semantico diferente. As
Redes Neurais com Meméria de Curto e Longo Prazo Bidirecionais (ou, simplesmente
Bi-LSTM) (GRAVES; SCHMIDHUBER, 2005) sao evolug¢des naturais das redes LSTM,
pois sd0 capazes de percorrer as sequéncias em ambas as direcoes temporais. Por
esta razdo, o BiLSTM é geralmente superior a LSTM para trabalhar com textos.

A representacdo vetorial de textos geralmente tem uma dimenséao elevada. O
vetor de alta dimensdo como entrada para um LSTM causara um aumento acentuado
nos parametros da rede e dificultara sua otimizacao. A arquitetura de Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) pode ser util
para extrair recursos dos dados enquanto reduz a sua dimensionalidade. Por esse
motivo, a operagado de convolugdo podem ser usada neste contexto. Portanto, as ar-
quiteturas LSTM, CNNs e BIiLSTM sao geralmente testadas para classificar os textos
utilizados em conjunto. No presente trabalho, o melhor resultado, do ponto de vista de
Acuracia, foi a implementagao da arquitetura hibrida C-BiLSTM inspirada no trabalho
Liu e Guo (2019).

4.3.1 Treinamento do Modelo de Aprendizado de Maquina

O algoritmo de treinamento da arquitetura hibrida Convolutional Bidirectional
Long Short-term Memory (ou, simplesmente CBIiLSTM) é representado na Figura 22.
A arquitetura possui, apds a camada de inser¢do dos dados e Word Embeddings, uma
camada convolucional de uma dimens&o, seguida pelo uma camada de Dropout. Em
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seguida observa-se a camada Bidirectional LSTM, também seguida de uma camada
de Dropout. As camadas de Dropout sao utilizadas com intuito de realizar uma selecao
de neurdnio em tempo de treinamento, o que geralmente evita sobre-aprendizagem.
As camadas seguintes servem ao proposito de consolidacdo dos vetores e aplicacao
da classificagao propriamente dita.

Layer (type) Output Shape Param #
embedding (Embedding) (None, 100, 100) 5277600
convld (Convl1D) (None, 100, 50) 50050
dropout (Dropout) (None, 100, 50) 0
bidirectional (Bidirectional (None, 256) 183296
dropout_1 (Dropout) (None, 256) 0
flatten (Flatten) (None, 256) 0

dense (Dense) (None, 128) 32896
dropout_2 (Dropout) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 129
activation (Activation) (None, 1) 0

Total params: 5,543,971
Trainable params: 266,371
Non-trainable params: 5,277,600

Figura 22 — Algoritmo de Treinamento da Rede C-BiLSTM

A Figura 23 apresenta a curva de Acuracia e de Erro no decorrer do treinamento
da rede. Os resultados para todos os testes realizados serdo observados no Capitulo
5 e no Apéncie A.2. O melhor resultado ao utilizar a arquitetura hibrida C-BiLSTM
foi de 98% Acuracia, demonstrando superioridade em relacdo as arquiteturas usadas
como base de comparacao, tais como MLP, CNN e C-LSTM, que alcancaram respecti-
vamente 95%, 96% e 95%, como mostra a tabela Tabela 2. Esse resultado demonstra
que essa arquitetura deve ser escolhida para suportar o funcionamento do sistema
SPPACO.
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Figura 23 — Histérico da Acuracia e Erros da arquitetura C-BiLSTM aplicada aos dados
de treinamento e validacao

Tabela 2 — Resultados de experimentos com textos postados no primeiro més de curso

Arquitetura || Acuracia | Erro | AUC | f1_score
MLP 0.95 0.16 0.95 0.94
CNN 0.96 0.10 0.96 0.96
C-LSTM 0.95 0.19 0.95 0.95
C-BiLSTM 0.98 0.12 0.98 0.97

4.4 PROPOSTA DE ARQUITETURA PARA O SPPACO

Uma vez que se tém um modelo de Aprendizado de Maquina treinando para
fazer a previsdo do desempenho dos alunos (Representado na Figura 24 pela letra @),
é possivel transforma-lo em um modelo publicavel para compor um sistema de previsao.
Uma das formas comuns de fazer isso € a serializa¢do. Essa técnica é frequentemente
usada para salvar modelos de Aprendizado de Maquina, pois permite que seja feita a
conversao do modelo em um arquivo para carrega-lo novamente sob demanda para
fazer previsbes sem precisar treind-lo outra vez.

A serializagao também favorece a reprodutibilidade e escalabilidade dos mode-
los treinados, pois trata-se da persisténcia do modelo em um arquivo fisico, geralmente
agnéstico ao sistema operacional. Os tipos de arquivos mais comuns nesse cenario sao
o Pickle, HDF5 (Hierarchical Data Format), ONNX (Open Neural Network Exchange),
ou mesmo, em JSON (JavaScript Object Notation).
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Figura 24 — Proposta de Arquitetura para o SPPACO

A Figura 24 representa a arquitetura do sistema SPPACO, que pode ser divida
em dois principais componentes e uma camada de consumo. O primeiro componente,
Camada de Pré-processamento e Treino do Modelo (area hachurada em verde), repre-
senta todo ciclo de treinamento para criagdo do modelo de Aprendizado de Maquina,
que pode ser agendado para ser executado com a tempestividade necessaria para
que o modelo mantenha sua capacidade de previsao atualizada em fungcéao dos novos
textos que sédo gerados pelos novos alunos.

O segundo componente, Interface do SPPACO (a area hachurada em cinza), re-
presenta a camada responsavel pela interface do Sistema. Nessa camada, a interface
ocorre por meio de uma AP/ (do acrénimo em inglés Application Programming Inter-
face). Por intermédio dela, os textos dos alunos, os quais as previsdes precisam ser
feitas, sdo enviados para processamento e previsao de desempenho, acao represen-
tado pela seta @ Por fim, ha a representagéao dos textos que precisam ser preditos e
da resposta gerada pelo sistema, denominada Camada de Consumo (&rea hachurada
em laranja).

4.4.1 Camada de Pré-processamento e Treino do Modelo

Para os novos textos que seréo recebidos para previsao também é necessario
fazer o mesmo pré-processamento realizado ao treinar o modelo (representado pela
seta @ na Figura 24), como exposto na secao 4.1.2. Tal agcao justifica-se para que o
texto a ser predito seja convertido para o formato cujo o modelo espera receber. Uma
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vez que as agbes foram realizadas, aciona-se o modelo treinado para inferéncia do
resultado, ato representado na seta @ Por fim, com os textos pré-processados e
devidamente mapeados, € gerada uma resposta, com a previsao propriamente dita,
para ser retornada pela chamada da AP/, etapa representada pela seta @

Na Camada de Pré-processamento e Treino do Modelo o item @ representa
0 banco de dados de onde podem ser extraidos os textos inseridos pelos alunos
como dados histéricos para o treinamento do modelo. O item representa os textos
selecionados, extraidos e rotulados do banco de dados. O item @ representa o
processamento de dados que é realizado nos textos. O item @ representa os textos
pré-processados e indexados para criacao e pré-treino das Word Embeddings. O item
@ representa o algoritmo de Word2Vec escolhido. O item @ representa a Embedding
Matrix e, por fim, o item @ representa a arquitetura de Rede Neural Profunda que sera
utilizada para o treinamento, no caso do presente trabalho a arquitetura C-BiLSTM.

Apoés utilizacdo da Embedding Matrix como entrada da rede para configuracao
inicial dos pesos com os vetores probabilistico das palavras (@), as sentencas textuais
indexadas dos alunos (@), juntamente com os rétulos (1:Aprovado, 0:Reprovado), sao
entregues para o treinamento do modelo. Apds a execucao tempestiva de todo o ciclo
representado por essa camada, a Embedding Matrix(@) e 0 Modelos de Aprendizado
de Maquina (@) sao criados e/ou atualizados.

4.4.2 Interface do SPPACO

A Interface do SPACCO, como acima mencionado, representa a camada respon-
savel pela interface do Sistema. Nessa camada, o mecanismo de interface e conexao
como os elementos da Camada de Pré-processamento e Treino do Modelo, é repre-
sentado por uma API. Nesse momento os textos dos alunos, os quais as previsdes
precisam ser feitas, sdo enviados para processamento e previsdo de desempenho,
representado pela seta @ na Figura 24. Em um ambiente produtivo outros elemen-
tos precisariam estar presentes nessa camada, como por exemplo, autenticagdo dos
usuarios da APl e o Monitoramento e Observabilidade das Respostas.

4.5 CONSIDERAGCOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Esse capitulo destinou-se a apresentar o SPACCO, que se trata de um Sistema
de Previsdo de Performance para Alunos em Cursos Online, como mecanismo pre-
ditivo para possibilitar antecipagédo de agdes para alunos com risco de reprovagao e,
entdo, mitigar o baixo desempenho de alunos e a evaséo. A secao 4.1 apresentou
a etapa de Coleta, Tratamento e Rotulagem dos Dados, necessaria para adequacao
dos dados para o propdsito de realizar as experimentacdes e treinamento do modelo
de Apreindizado de Maquina que sera responsavel pelas previsdes. A secédo o 4.2
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apresentou a etapa de Pré-treino e criagdo das Word Embedding, responsavel por
criar os valores probabilisticos e contextuais das palavras do corpus utilizado por esse
trabalho, com intuito de alimentar, inicialmente, os pesos da Rede Neural utilizada. A
secdo 5.4 apresenta a etapa de Avaliacdo, treinamento e escolha da arquitetura de
Rede Neural Profunda mais adequadas para fazer as previsdes do desempenho do
aluno. E, por fim, a secao 4.4 apresenta uma proposta para arquitetura para o sistema
SPPACO.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSAO

Esse capitulo tem por objetivo explorar os resultados obtidos a partir das inves-
tigacdes experimentais conduzidas acerca da aplicacao de Linguagem de Processa-
mento Natural e Redes Neurais Artificiais Profundas para treinamento de um modelo
de previsdo de desempenho de alunos de Cursos EAD para suportar o SPPACO.

5.1 BASE DE DADOS USADA PARA O TREINAMENTO DOS MODELOS

Como fonte de dados para este trabalho foram utilizadas tabelas de banco
de dados da plataforma Moodle, utilizada pelos professores e alunos dos cursos de
Ensino a Distancia (EAD) da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC). A base
de dados completa possui 419 tabelas, das quais 7 foram utilizadas. Apds todo o
processamento a base final ficou com 50.356 registros, representando 259 cursos que
correspondem aos registros de 3.492 alunos. Cada registro corresponde a um texto
deixado pelo aluno nos féruns da plataforma e foi vinculado ao respectivo resultado do
aluno no curso ao qual o férum esta vinculado. Um aluno foi considerado Aprovado
quando a nota alcancada foi igual ou superior a 6. Nesse caso o aluno recebe o rétulo
1. Alunos com nota inferior a 6 foram considerados Reprovados, recebendo o rétulo 0.
Portanto, a base de dados € adequada para classificacdo binaria de textos.

A Representatividade de alunos reprovados € inferior aos alunos que foram
aprovados. Portanto, para evitar viés na aprendizagem do modelo, a técnica de balan-
ceamento de carga (SMOTE), que consiste em equilibrar o nimero de registros de
ambas as classes (aprovados e reprovados), foi utilizada.

5.2 CRIACAO DAS WORD EMBEDDINGS

Para criar a SPPACO Embedding Matrix foi usada uma implementagcdo em
Python da ferramenta Gensim na versao 3.8.3, que € uma biblioteca de cddigo aberto
para modelagem de tépicos ndo supervisionados e Processamento de Linguagem
Natural. A Figura 25 mostra o método em Python utilizado para obtencao dos vetores
Word2vec e a Figura 26 fornece um exemplo da aplicacao da Embedding Matrix para
obter palavras semelhantes a palavra "aluno"no corpus utilizado neste trabalho.
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# training w2c with skip-gram algorithm
w2v = bWord2Vec(corpus,
size=EMB_DIM,
window=5,
min_count=5,
negative=15,
sg = 1, #skip-gram
workers=multiprocessing.cpu_count(})

word_vectors = w2v.wv

Figura 25 — Obtencao dos vetores de palavras com Word2vec utilizando o algoritmo
Skip-Gram

In [47]: word_vectors.similar by word("aluno")

Out[47]: [('estudante', 0.8087526559829712),
('alunos', 0.7965363264083862),
('educador', 0.7912662029266357),
('educando', 0.761611819267273),
('educandos', 0.7417762875556946),
('professor', 0.715225875377655),
('plateia', 0.6950972080230713),
('ensinoaprendizagem', 0.6872051358222961),
('autodidata', 0.6790434122085571),
('discente', 0.6764541268348694)]

Figura 26 — Similaridade da palavra aluno com Word2vec

Como ja mencionado no Capitulo 4, depois de obter a Embedding Matrix, é
possivel usa-la como 0s pesos iniciais na primeira camada das redes neurais, como
exemplifica a Figura 27. Nesse contexto a criacdo da SPPACO Embedding Matrix
pode ser considerado um pré-treino da arquitetura final de Redes Neurais Profundas
que suportard a previsdo de desempenho de alunos.

model_wl = Sequential()
model_wl.add(Embedding(input_dim = VOCAB_SIZE,
output_dim = EMB_DIM,
weights = [embeddings_matrix],
input_length = MAX_LENGTH,
trainable = False)

Figura 27 — Configurancao dos pesos da Rede Neural Utilizando a Embedding Matrix

5.3 CONFIGURAGCAO DOS PARAMETROS PARA TREINAMENTO

Os dados foram separados em 80% para treinamento, 10% para validacao e
10% para teste. Os dados de treinamento sdo entregues em lotes e a cada época de
passagem dos dados pela rede neural os valores previstos sdo comparados com os
valores reais nos dados de validacado, com fim de otimizacdo da funcéo de custo no
backpropagation. A acuracia do modelo é medida com a por¢cao de dados de teste,
para que nao haja viés na avaliacao final do modelo.

Durante o treinamento na camada Embedding, o vetor de entrada € definida
como a n-ésima palavra no vocabulario. A Embedding Matrix foi treinada a partir do
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corpus disponivel com dimensdo 100. A dimensado da memoria das redes LSTM e
BiLSTM foi configurada para 128 e as camadas convolucionais foram configuradas
com 50 filtros de tamanho 10. O tamanho do lote de treinamento (epoch) para todos
0s conjuntos de dados foi de 256. A taxa de abandono (dropout) na maioria dos testes
foi de 0,6. Um algoritmo de retro propagacao com o método de otimizacao estocastica
(Adam) foi usado para treinar a rede ao longo do tempo com uma taxa de aprendizado
entre 0,001 e 0,0001. A funcéo de perda utilizada foi a Binary Cross Entropy.

5.4 RESULTADOS OBTIDOS

Como ja mencionado na Secao 4.1, para homogeneizar os vetores das senten-
cas dos alunos em relacao a dimensao, foi aplicada a técnica de padding, que consiste,
apos a tokenizacdo, em completar as sentengcas menores com zeros até ficarem do
mesmo tamanho das sentencas maiores. Com intuito de identificar se haveria viés em
relacdo ao numero de palavras ao trainar as Redes Neurais Artificiais e para validar
a hipbétese de que seria possivel encontrar relagdo entre os textos e os rétulos de
desempenho dos alunos, os primeiros testes consideraram o treinamento de modelos
com populagdes segregadas por numeros de palavras.

Os resultados desses testes foram publicados no trabalho Guerra Junior A. A.
(2022) e podem ser acompanhados em detalhes no Apéndice A.1, onde constam
todos gréaficos de acompanhando da Acuréacia e Erro nos diversos testes realizados.

Uma vez confirmada a hipo6tese, para os testes subsequentes e para criagao
do modelo preditivo que suporta o SPPACO, houve a segregacdo das populacdes
de dados pela data com a qual os textos foram publicados pelos alunos no Moodle.
Considerou-se trés amostras; textos publicados até o fim do primeiro més de curso, até
o fim do segundo e, por fim, do terceiro més. Os resultados dos treinamentos realizados
para o primeiro més de postagem serdao apresentados nas se¢des seguintes. Todos
os demais graficos podem ser visualizados no Apéndice A.2.

5.4.1 Arquitetura MLP

Percebe-se ao observar a Figura 53 que o treinamento realizado com a ar-
quitetura Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, do acrénimo em inglés Multi Layer
Perceptron) ja apresenta bons resultados, mesmo se compararmos com o trabalho
do estado da arte Yadav e Srivastava (2020) que também usa texto como variaveis
preditoras. O trabalho Yadav e Srivastava (2020) obteve 94,8% de Acuracia, enquanto
que a arquitetura MLP desse presente trabalho obteve resultado ligeiramente superior,
com 95% de Acurécia.
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Figura 28 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura MLP aplicada aos textos posta-
dos no primeiro més

A diferenca encontrada entre as curvas de Acuracia para os dados de treino
(em vermelho) e de validagao (em azul) pode apontar para a sobre-aprendizagem, que
ocorre quando a Rede Neural aprende, além dos padrdes, os ruidos dos dados, dei-
xando o modelo com um capacidade limitada de generalizacao. Esse fato pode ocorrer
nas MLPs por conta da sua capacidade limitada de identificacdo de caracteristicas
intrinsecas a esse tipo de arquitetura, assim como também por conta da dificuldade
de lidar com vetores unidimensionais sequenciais de grande dimenséo, como sao 0s
textos.

5.4.2 Arquitetura CNN

Percebe-se ao observar a Figura 54 que o treinamento realizado com a arqui-
tetura de Redes Neurais Convolucionais (CNN, do acrénimo em inglés Convolution
Neural Network) apresenta bons resultados, semelhante a arquitetura MLP, ficando
ligeiramente superior com 96% de Acuracia.
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Figura 29 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura CNN aplicada aos textos pos-
tados no primeiro més
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As CNNs sao excelentes arquiteturas para extracao de caracteristicas dos da-
dos e para reducao de dimensionalidade. Entretanto ndo séo boas opg¢bes quando ha a
necessidade de analisar vetores unidimensionais de grande dimensdo com caracteris-
ticas sequenciais, como séo os textos. Esse fato pode justificar a diferenca encontrada
entre as curvas de Acuracia para os dados de treino e de validagcéo, a exemplo de
como ocorre com as MLPs.

5.4.3 Arquitetura CLSTM

Percebe-se ao observar a Figura 55 que o treinamento realizado com a ar-
quitetura CLSTM (do acrénimo em inglés Convolutional Long Short-Term Memory)
apresenta bons resultados, semelhante as arquiteturas anteriores, ficando 95% de
Acuracia.
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Figura 30 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura CLSTM aplicada aos textos
postados no primeiro més

A arquitetura hibrida CLSTM (CNN + LSTM) aproveita-se da capacidade de
extracao de caracteristicas dos dados e de reducao de dimensionalidade das CNNs, e
aproveita-se também da capacidade de manter memaria de curto e de logo prazo das
LSTMs. Tais fatos conduzem esse tipo de arquitetura a apresentar bons resultados com
textos e Séries Temporais. Embora o resultado de Acuracia tenha sido semelhante ao
teste com as MLPs (95%), nota-se em menor intensidade a distancia entre as curvas
de Acuracia de treino e validagao, permitindo a essa arquitetura oferecer resultados
superiores em relacdo generalizacdo do modelo.

5.4.4 Arquitetura C-BiLSTM

Como pode ser observado na Figura 56 o treinamento realizado com a arqui-
tetura C-BiLSTM (do acrénimo em inglés Convolutional Bidirectional Long Short-Term
Memory) apresentou o melhor resultado de todos os testes realizados (98% de Acu-
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racia), superando, portanto, as demais arquiteturas anteriormente mencionadas e os
demais trabalhos do Estado da Arte citados no Capitulo 3.
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Figura 31 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura C-BiLSTM aplicada aos textos
postados no primeiro més

A arquitetura hibrida C-BiLSTM aproveita-se de todas as vantagens citadas para
arquitetura CLSTM com a adicao da possibilidade de percorrer o vetor em ambas 0s
sentidos temporais, da esquerda para a direita, como se I1é um texto no idioma em
Portugués, e da direita para esquerda, no sentido contrario. Esses fatores justificamos
os resultados obtidos, tornando essa a melhor arquitetura para suportar as previsdes
de desempenho dos alunos para o sistema SPPACO. A tabela Tabela 3 apresenta um
resumo com as métricas extraidas dos testes realizados com as quatro arquiteturas.

Tabela 3 — Resultados experimentais com textos postados no primeiro més de curso

Arquitetura || Acuracia | Erro | AUC | f1_score
MLP 0.95 0.16 0.95 0.94
CNN 0.96 0.10 0.96 0.96
C-LSTM 0.95 0.19 0.95 0.95
C-BiLSTM 0.98 0.12 0.98 0.97

5.4.5 Exemplos de previsoes acertados pelo modelo

Na Tabela 4 podem ser observados exemplos de textos postados pelo alunos e
os resultados de previsao obtidos pelo modelo C-BiLSTM para os respectivos textos.
Na Tabela 4 estao representados apenas as previsdes acertados pelo modelo.
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Tabela 4 — Previsbes acertados pelo modelo

Texto Postado Resultado | Resultado
Real Predito

A socializacao afeta a producdo de identidades pe-| Aprovado | Aprovado
los agentes sociais a medida que o individuo interage
com o0s elementos do contexto social, ativamente e
n&o de forma passiva como ocorre na doutrinagdo, in-
ternalizando a cultura e conhecimentos pertinentes ao
grupo e contribuindo com o mesmo através da busca
pela satisfacdo de suas necessidades. A partir dessa
interacdo, € atribuida a cada individuo uma ou mais
identidades sociais (como € visto perante a sociedade)
dependendo de suas caracteristicas e ligagoées, e tam-
bém estruturada a sua auto-identidade (que diz res-
peito a personalidade e caracteristicas pessoais). De

Acredito que nas compras publicas ndo pode haver | Reprovado | Reprovado
parceria com fornecedores para que exista transpa-
réncia nos processos, e ndo existir preferéncia ou van-
tagens para apenas um prestador de servigo. Por mais
burocratico que sejam os processos de compras em
nosso pais, ele tende a ser o mais correto possivel
para que exista ética nas transacées. A verba utilizada
é publica, portanto as acées ndo podem ser priorita-
rias para poucos. As auditorias (feitas pelo Tribunal de
Contas da Unido, Controladoria Geral da Unido e ou-
tros) estao cada vez mais eficazes e exigentes, para
que o dinheiro da populagcdo seja utilizado de forma
certeira e justa para com todos.

5.4.6 Exemplos previsoes erradas pelo modelo

Na Tabela 5 podem ser observados exemplos de textos postados pelo alunos e
0s resultados de previsao obtidos pelo modelo C-BiLSTM para os respectivos textos.
Na Tabela 5 estao representados apenas as previsdes erradas pelo modelo.
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Tabela 5 — Previsdes erradas pelo modelo

Texto Postado Resultado | Resultado
Real Predito

A socializagdo e marcada pela estrutura social de uma | Reprovado | Aprovado
determinada época, seja ela hoje chamada de gera-
cdo X, Y, ou outra letra que convier. a distincdo en-
tre socializagdo e doutrinamento ou lavagem cerebral
esta na capacidade de agucar o desejo de questionar
e aceitar mudancas, conviver com o novo e aceitar
quem possa implementar uma nova forma de convi-
ver distinta da minha, isto e relevante pois em varios
paises Europeus - aceitos como culturalmente mais
avangados) — situagdes envolvendo comportamentos
de xenofobia (aversao aos que é diferente) e tem pro-
duzido conflitos e movimentos que radicalizam e exer-
cem a doutrinacdo, motivados pela necessidade de
consumir bens e servigos , na qual o "estrangeiro”e
visto como empecilho. A identidade e prejudicada pela
falta de liberdade e capacidade de mediacao de cir-
cunstancias, sobre tudo pela falta de dialogo e acesso
a grupos radicais.

Responsabilidade social e ética sdo importantes na | Aprovado | Reprovado
administracdo de uma organizagdo porque além de
contribuir com a sociedade e o meio em que atua, ira
se auto beneficiar. Hoje em dia é muito comum que
investidores pesquisem as empresas antes de investir
nelas, e 0s mesmos, muitas vezes deixam de investir
em organizagbes por ndo terem um trabalho ético e
social.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Esse capitulo destinou-se a apresentar os testes experimentais realizados para
escolha da melhor arquitetura de Redes Neurais Profundas para realizar a previsao do
desempenho dos alunos de Cursos EAD da UFSC para suportar o sistema SPPACO.
Nesse contexto, a Secao 5.1 apresentou a natureza e a origem dos dados que foram
utilizados para os treinamentos dos modelos. A Secao 5.2 apresentou a criacao da
Embedding Matrix para configuracao incial dos pesos das redes. A Secao 5.3 apre-
sentou a parametrizacdo das Redes Neurais. E, por fim, a Secao 5.4 apresentou os
resultados dos treinamentos das arquiteturas de Redes Neurais Profundas testadas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

6.1 REVISAO DAS MOTIVACOES E OBJETIVOS

Os cursos de ensino a distancia no Brasil foram destaque nos ultimos anos no
que diz respeito a procura por essa modalidade de ensino. Nesse contexto, assuntos
Como evasao e reprovacao apresentaram-se como desafios importantes e que exigem
atencao de toda comunidade educacional. Naturalmente, tais assuntos também atraem
a atencao dos pesquisados na busca por técnicas que mitiguem as causas da evasao,
assim como também das reprovagoes.

O levantamento do Estado da Arte realizado por esse trabalho demostrou a pre-
ocupacao que a academia tem em propor técnicas para mitigar as principais causas do
baixo desempenho dos alunos. Todos os modelos apresentados utilizam Aprendizado
de Maquina para criar mecanismos preditivos com intuito de antecipar quais alunos
seriam reprovados para, entédo, adotar alguma medida para evitar o baixo desempenho.

Entretanto, também observou-se que hé lacunas para abranger todas as possibi-
lidades de modalidades de ensino, tipos de alunos e diversidade na utilizagédo de tipos
de dados. Notou-se, especificamente, que nao ha trabalhos que destinam-se a propor
métodos para fazer a previsdo do desempenho de alunos de cursos universitarios
Online a partir dos textos postados pelos alunos ao longo da sua trajetéria académica.
Portanto, o objetivo geral desse trabalho foi a criagdo de um sistema baseada em Re-
des Neurais Profundas e Processamento de Linguagem Natural para um sistema de
previsdo de performance de alunos de cursos Online que fosse eficiente na previséo
de alunos que seriam reprovados para contribuir com o combate a evaséo.

Visando atender esse objetivo, 0s seguintes objetivos especificos foram perse-
guidos:

1. Encontrar as arquiteturas de Redes Neurais Profundas mais adequadas para

classificacdo de textos e para previsao de performance de alunos;

2. Realizar a previsdo do desempenho do aluno como um projeto de classifica-
cao de textos;

3. Propor e Prototipar uma arquitetura para um sistema de Aprendizado de
Maquina para prever o desempenho alunos;

6.2 VISAO GERAL DO TRABALHO

Com intuito de alcancar os objetivos especificos anteriormente listados, o pre-
sente trabalho organizou-se do seguinte modo. No Capitulo 2 foram apresentados os
conceitos de Aprendizado de Maquina e Processamento de Linguagem Natural neces-
sarios para suportar o entendimento dos assuntos aqui abordados. Ja no Capitulo 3
foram apresentados os principais trabalhos correlatos ao tema de previsao de desem-
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penho de alunos implementados com Aprendizado de Maquina. O Capitulo 4 trouxe
a descricdo do SPPACO, como sistema de previsao de desempenho de alunos para
cursos Online. Por fim, no Capitulo 5, foram apresentados os resultados obtidos apds
a utilizacao das técnicas de tratamento de dados, testes, escolha e implementacao de
arquiteturas de Redes Neurais Profundas e a comparagdo com os modelos listados
como estado da arte para previsao do desempenho de alunos.

6.3 CONTRIBUICOES

De acordo com os obijetivos definidos para este trabalho, pode-se listar as se-
guintes contribuicdes:

1. Identificacdo de uma arquitetura de Redes Neurais Profundas para realizar a
classificacao dos textos e, portanto, a previsdo do desempenho dos alunos
com alta preciséo;

2. Elaboracao da arquitetura para um Sistema de previsdo baseado em Redes
Neurais Profundas.

3. Avaliacao experimental detalhada dos testes para escolha da Rede Neural
Profunda Mais adequada para previsao do desempenho de alunos de cursos
Online.

Com o objetivo de divulgar os resultados obtidos com o trabalho e, principal-
mente, submeter seus resultados para uma avaliacdo da comunidade cientifica que
trata do tema desta dissertacao, foi produzido um artigo Predicting Student Perfor-
mance of Online Courses with Deep Learning and NLP from Texts in Portuguese
(pt-br) submetido e aceito pela conferéncia 18th International Conference on Machine
Learning and Data Mining (MLDM 2022). A classificagdo Qualis-CC da respectiva
conferéncia é B3.

6.4 LIMITACOES

Embora o trabalho tenha atingido os objetivos desejados, algumas decisdes
tomadas no seu desenvolvimento trazem limitacdes para sua reprodutibilidade e uti-
lizagdo com a mesma assertividade encontrada nos testes aqui realizados. Estas
limitagc6es sao discutidas a seguir.

Ao optar por treinar a propria Embedding Matrix, utilizando o corpus obtido dos
textos dos alunos oriundos da Plataforma Moodle, automaticamente dificultou-se a
reprodutibilidade dos resultados, uma vez que para ter acesso a esses dados é neces-
sario solicitar formalmente para comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da
UFSC (CEPSH).
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Outra limitacdo que pode ser destacada nesse trabalho € a dificuldade de in-
terpretacao dos resultados produzidos pela Rede Neural, uma vez que a arquitetura
adotada para suportar o sistema de previsdo € hibrida e complexa. Os dados sao
reduzidos por Redes Convolucionais e Analisados em ambas os sentidos temporais
dos vetores com Bi-LSTMs e reduzidos ainda mais com uma camada final totalmente
conectada. Tais a¢des, embora proficuas para produgéo da classificacdo mais asser-
tiva, dificultam o entendimento dos meandros que acometem com os dados ao passar
pela rede.

Um ponto também importante a ser observado é que os registros dos alunos
gue nao deixaram comentéarios durante a sua participagao no respectivo curso, foram
excluidos da base e, portanto, ndo serao utilizadas para treinar o modelo que fara as
previsdes. Logo, o0 modelo ndo sera capaz de realizar previsdes para esses alunos.

6.5 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros podemos destacar alguns pontos que possivelmente
mitiguem as limitagdes previamente elencadas. Para contornar a questdo do treina-
mento customizado da Embedding Matrix, sugere-se testar o0s mesmos mecanismos
de previsdo utilizados por esse trabalho com outras Word Embeddings disponiveis
publicamente, como por exemplo a utilizacao do respositério NILC-Embeddings (HART-
MANN et al., 2017).

Outro ponto que fica como sugestédo de trabalho futuro é a busca por mecanis-
mos de interpretabilidade de estruturas de Redes Neurais Profundas com arquiteturas
complexas, com intuito de ofertar aos pretensos usuarios dos resultados produzidos
por esse trabalho, alguma inferéncia causal do baixo desempenho dos alunos analisa-
dos.

Pode-se destacar também que os testes realizados com as populagdes se-
gregadas por quantidade de palavras apresentaram aumento dos desempenhos das
arquiteturas de rede aplicadas quando testadas com maior niumeros de palavras. Tal
fato, pode, empiricamente, sugerir que é mais preciso prever a Aprovacao e Reprova-
cao de alunos a partir dos textos com maior numero de palavras. Sugere-se, portanto,
explorar o assunto com maior detalhe em trabalhos futuros.

Os dados utilizados para o treinamento dos modelos abarca alunos que estive-
ram matriculados nos cursos até o més de maio de 2020. Portanto, ndo foram utilizados
exemplos de textos dos alunos durante a pandemia da COVID-19. Sugere-se, dessa
forma, reproduzir o estudo com dados mais atuais, inclusive coletados durante a pande-
mia, para avaliar o comportamento das previsdes com os possiveis impactos causados
pelas consequéncias da COVID-19 nos alunos em questéo.

Sugere-se também, caso haja dados que suportem, a aplicacao das arquitetu-
ras aqui testadas para a previsao direta de evasao. E, por fim, sugere-se testar alguns
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mecanismos preditivos baseados na arquitetura Transformers (VASWANI et al., 2017),
que tem ganhado significativa relevancia com o langamento de alguns produtos base-
ados na sua estrutura, como por exemplo o ChatGPT, da empresa Norte Americana
OpenAl.
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APENDICE A - ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS

A Figura 32 é uma coletanea feita pelo Instituto Asimov (SINGH; LAARSE,
2021) das principais arquiteturas de Redes Neurais utilizadas atualmente.
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APENDICE A - GRAFICOS DOS EXPERIMENTOS

A.1  POR QUANTIDADE DE PALAVRAS
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Training and validation accuracy Training and validation loss
0.85
0.70 4 — loss
—=—- Validation Loss
0.80 0.65
0.60
5 0.75
i
£ & 0.55
g E|
0.70 050 4
0.65 0.45 4
— Accuracy PN
—=—~- Validation Accuracy 0.40 4 AR
T T T T ; T T " " T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Epochs Epochs

Figura 33 — Historico da precisao e erros da arquitetura MLP aplicada aos dados de
treinamento e validac&o para a categoria de 10 a 50 palavras
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Figura 34 — Histérico da preciséo e erros da arquitetura CNN aplicada aos dados de
treinamento e validac&o para a categoria de 10 a 50 palavras
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Figura 35 — Historico da precisédo e erros da arquitetura C-LSTM aplicada aos dados
de treinamento e validagao para a categoria de 10 a 50 palavras
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Figura 36 — Histdrico da preciséo e erros da arquitetura C-BiLSTM aplicada aos dados
de treinamento e validacao para a categoria de 10 a 50 palavras
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Figura 37 — Historico da precisdo e erros da arquitetura MLP aplicada aos dados de
treinamento e validagao para a categoria de 50 a 100 palavras
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Figura 38 — Histérico da precisao e erros da arquitetura CNN aplicada aos dados de
treinamento e validagao para a categoria de 50 a 100 palavras
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Figura 39 — Histérico da preciséo e erros da arquitetura C-LSTM aplicada aos dados

de treinamento e validacao para a categoria de 50 a 100 palavras
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Figura 40 — Historico da preciséo e erros da arquitetura C-BiLSTM aplicada aos dados

de treinamento e validacao para a categoria de 50 a 100 palavras
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Figura 41 — Historico da preciséo e erros da arquitetura MLP aplicada aos dados de

treinamento e validagao para a categoria de 100 a 200 palavras
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Figura 42 — Historico da precisao e erros da arquitetura CNN aplicada aos dados de
treinamento e validagao para a categoria de 100 a 200 palavras
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Figura 43 — Histérico da precisao e erros da arquitetura C-LSTM aplicada aos dados
de treinamento e validagao para a categoria de 100 a 200 palavras
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Figura 44 — Historico da preciséo e erros da arquitetura C-BiLSTM aplicada aos dados
de treinamento e validacao para a categoria de 100 a 200 palavras
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A.2 POR DATA DA POSTAGEM

A.2.1 Postados no Primeiro Més
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Figura 45 — Historico da Acuréacia e Erro da arquitetura MLP aplicada aos textos posta-
dos no primeiro més
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Figura 46 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura CNN aplicada aos textos pos-
tados no primeiro més
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Figura 47 — Historico da Acuréacia e Erro da arquitetura CLSTM aplicada aos textos
postados no primeiro més
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Figura 48 — Historico da Acuracia e Erro da arquitetura C-BiLSTM aplicada aos textos
postados no primeiro més

A.2.2 Postados no Segundo Més

Training and validation accuracy Training and validation loss
AT S T 07 — Loss

030 r\'f‘,"““l""w iy === Validation Loss

0.85 0.6
=
2 080 w05
= Wi
2 8
2 075 04

0.70

03 \-m
o
065 —— Accuracy T o
——- Validation Accuracy 02 N BT e N e T
0 5 s 75 100 135 150 175 200 D 25 50 75 100 125 150 175 200
Epochs Epochs

Figura 49 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura MLP aplicada aos textos posta-
dos no segundo més
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Figura 50 — Historico da Acuracia e Erro da arquitetura CNN aplicada aos textos pos-
tados no segundo més
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Figura 51 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura CLSTM aplicada aos textos

Figura 52 — Historico da Acurécia e Erro da arquitetura C-BiLSTM aplicada aos textos
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A.2.3 Postados no Terceiro Més
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Figura 53 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura MLP aplicada aos textos posta-

dos no terceiro més
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Figura 54 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura CNN aplicada aos textos pos-
tados no terceiro més
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Figura 55 — Histérico da Acurécia e Erro da arquitetura CLSTM aplicada aos textos
postados no terceiro més
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Figura 56 — Histérico da Acuracia e Erro da arquitetura C-BiLSTM aplicada aos textos
postados no terceiro més
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