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Resumo do Trabalho de Conclusao de Curso apresentado ao Departamento de
Eletronica e Sistemas, como parte dos requisitos necessarios para a obtencao do

grau de Bacharel em Engenharia Eletronica(Eng.)

Diagnéstico e predicao do rendimento estudantil no ensino médio: uma

estrutura analitica para interpretacao e modelagem preditiva

Lais de Morais Coutinho Silva

A mineracao de dados educacionais aplica técnicas computacionais para ex-
trair conhecimento de dados educacionais visando melhorar processos de ensino-
aprendizagem. Este trabalho desenvolveu um framework analitico — conjunto mo-
dular e reutilizavel de ferramentas — para diagnodstico e predicao do rendimento
estudantil no ensino médio, utilizando dados de 677 estudantes portugueses em
portugués e matematica. A metodologia seguiu o processo CRISP-DM, desenvol-
vendo o indice PerfilScore para sele¢ao de variaveis categoricas e implementando trés
estratégias complementares de selecao de atributos. Foram aplicados cinco algorit-
mos de classificagdo supervisionada (Regressao Logistica, Support Vector Machine,
Arvore de Decisao, Random Forest e AdaBoost) com otimizacao de hiperparametros
via grid search e validagdo cruzada estratificada. Os modelos apresentaram melhor
desempenho preditivo em portugués que em matematica, com o SVM demonstrando
os melhores resultados. A analise identificou como principais fatores preditivos o
historico de reprovacgoes, escolaridade dos pais e aspectos comportamentais como
tempo livre e consumo de alcool. O framework analitico desenvolvido indica que
sistemas preditivos baseados em aprendizado de maquina podem contribuir para a
identificacdo precoce de estudantes em risco e auxiliar no desenvolvimento de inter-
vencoes educacionais mais direcionadas.

Palavras-chave: mineracao de dados educacionais; aprendizado de maquina;

predicao de desempenho escolar; selecao de atributos; CRISP-DM



Abstract of Course Conclusion Work, presented to Departament of Eletronic and
Systems, as a partial fulfillment of the requirements for the degree of Bachelor of

Electronic Engineering (Eng.)

Diagnosis and Prediction of Student Performance in High School: An

Analytical Framework for Interpretation and Predictive Modeling

Lais de Morais Coutinho Silva

Educational data mining applies computational techniques to extract knowledge
from educational data aiming to improve teaching-learning processes. This work
developed an analytical framework — a modular and reusable set of tools — for
diagnosing and predicting high school student performance, using data from 677
Portuguese students in Portuguese language and mathematics courses. The metho-
dology followed the CRISP-DM process, developing the PerfilScore index for cate-
gorical variable selection and implementing three complementary feature selection
strategies. Five supervised classification algorithms were applied (Logistic Regres-
sion, Support Vector Machine, Decision Tree, Random Forest, and AdaBoost) with
hyperparameter optimization via grid search and stratified cross-validation. The
models showed better predictive performance in Portuguese than in mathematics,
with SVM demonstrating the best results. The analysis identified failure history, pa-
rental education, and behavioral aspects such as free time and alcohol consumption
as the main predictive factors. The developed analytical framework indicates that
machine learning-based predictive systems can contribute to the early identification
of at-risk students and assist in developing more targeted educational interventions.

Keywords: educational data mining; machine learning; student performance

prediction; feature selection; CRISP-DM
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Capitulo 1

Introducao

Datificagdo é o processo de transformar aspectos do mundo anteriormente nao
quantificados em dados, tal fendmeno tem promovido uma mudanca disruptiva na
sociedade (IGUAL; SEGUi7 2017). A inteligéncia artificial e a ciéncia de dados fo-
ram amplamente incorporadas em diferentes dominios, desde tarefas administrativas
até sistemas complexos. O acesso a grandes volumes de dados e os avancos no apren-
dizado de maquina impulsionaram progressos em areas como visao computacional,
sistemas de recomendacao, diagnostico médico e previsao financeira, impactando di-
versas disciplinas cientificas e de engenharia (KOLLMANNSBERGER et al., 2021).

Seguindo essa tendéncia, a tomada de decisoes institucionais tornou-se orientada
por dados, inclusive no setor educacional, que adota técnicas como a mineragao de
dados e o aprendizado de maquina (BATISTA; FAGUNDES, 2023). A educagao,
por sua vez, exerce papel estratégico no desenvolvimento socioeconémico, ao contri-
buir para a produtividade, a reducao das desigualdades e o crescimento sustentavel.
Compreender os fatores que afetam o desempenho estudantil é essencial para orien-

tar politicas publicas e praticas pedagogicas eficazes.
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Figura 1.1: Evolugdo das pontuagdes médias nos dominios do PISA em Portugal face as médias
da OCDE.

Ciéncias Leitura —O—Matematica
510 1 OCDE
501
498
& 400 - 492
[-%
L]
[}
2
w470
m
=
©
ug
o
[
‘E 450 -
S Portugal
430 -
=
O A
2000 2003 2006 2009 2012 2015

Fonte: Instituto de Avaliacdo Educativa (IAVE) (2016).

Iniciativas como o PISA, programa internacional de avaliacdo de estudantes,
conduzido pela OECD, evidenciam a importancia de medir e comparar resultados
educacionais, fornecendo insumos para melhorias nos sistemas de ensino. Portugal,
conforme exemplificado na Figura 1.1, registrou avancos significativos entre 2000 e
2015 — periodo em que os dados utilizados neste estudo foram coletados —, o que
permite investigar fatores criticos associados a aprovagao ou reprovacao escolar .

Nesse cenario, o presente estudo investiga a aplicacao de modelos de aprendizado
de maquina para prever a aprovagao ou reprovacao de estudantes portugueses do
ensino médio, com base em dados demogréficos, socioecondmicos e comportamentais

nas disciplinas de portugués e matematica.

1.1 Justificativa

O presente estudo justifica-se pela sua relevancia cientifica e social ao propor
uma abordagem orientada por dados para compreender o desempenho escolar em
disciplinas fundamentais — Portugués e Matematica. Do ponto de vista cientifico,

busca-se aprofundar a discussao sobre o uso de métodos computacionais e estatisticos
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na identificacao dos fatores que influenciam o rendimento académico. Do ponto de
vista social, visa-se promover o desenvolvimento de solugdes mais eficazes para os
desafios educacionais, subsidiando politicas baseadas em evidéncias e intervengoes

pedagodgicas direcionadas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo investigar a aplicacao de modelos de aprendi-
zado de maquina e estratégias de selecao de atributos na classificagao binaria do
desempenho estudantil — aprovacao ou reprovagao — com base em dados de es-
tudantes do ensino médio nas disciplinas de Lingua Portuguesa e Matemética. A
proposta envolve modelagem preditiva e andlise exploratéria, com o intuito de iden-
tificar padroes relevantes entre as caracteristicas dos estudantes e seus resultados
académicos.

Para alcancar esse objetivo, desenvolveu-se uma estrutura analitica baseado no
processo CRISP-DM, integrando etapas de exploracdo, preparacgao, selecao de atri-
butos e modelagem de dados. Essa arquitetura modular organiza o fluxo analitico
de forma clara e sistematica, com potencial de replicacdo em diferentes contextos
educacionais.

Assim, o estudo busca contribuir para a compreensao dos fatores que influenciam
o rendimento académico e subsidiar a formulacao de intervencgoes educacionais mais

eficazes.

1.2.1 Objetivos Especificos

1. Realizar a analise exploratoria dos dados para identificar padroes, distribuigoes,

correlacdes e tendéncias relacionadas ao desempenho dos estudantes.

2. Aplicar e avaliar técnicas de sele¢ao de atributos, considerando a relevancia
das variaveis, os efeitos da multicolinearidade e a influéncia de diferentes es-

tratégias na performance e interpretabilidade dos modelos.
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3. Implementar e otimizar algoritmos de classificagao supervisionada — incluindo
Regressao Logistica, Arvores de Decisao, Random Forest, AdaBoost e Support
Vector Machine (SVM) — para prever a aprovagao ou reprovagao dos estu-

dantes.

4. Avaliar e comparar o desempenho dos modelos com base em métricas adequa-
das a dados desbalanceados — F1-Score Macro, F1-Score da classe minoritaria,
Recall e AUC-ROC —, utilizando validacao cruzada e considerando o impacto

do balanceamento de classes e dos diferentes conjuntos de atributos.

5. Interpretar os resultados obtidos, identificando os fatores mais relevantes para
o desempenho estudantil e discutindo suas implicacoes para a compreensao do

fendmeno educacional no contexto analisado.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos, conforme descrito a seguir:

Capitulo 1 — Introducao: apresenta o tema, a justificativa da pesquisa, a
contextualizacao do problema educacional e da base de dados, além da definicdo dos
objetivos gerais e especificos.

Capitulo 2 — Fundamentacao tedrica: apresenta o panorama da pesquisa
em mineragao de dados educacionais e discute os principais conceitos relacionados,
como aprendizado de maquina, algoritmos de classificagdo, métricas de avaliagao,
técnicas de pré-processamento, tratamento de dados desbalanceados e critérios para
selecao de atributos.

Capitulo 3 — Procedimentos Metodoldgicos: descreve o framework analitico
preditivo desenvolvido e os procedimentos metodologicos adotados com base no pro-
cesso CRISP-DM, abrangendo desde a exploracao dos dados até a modelagem pre-
ditiva e a avaliacao de desempenho. Inclui o ambiente computacional, as etapas de
preparacao dos dados, as estratégias de sele¢ao de atributos, os algoritmos aplicados

e os critérios de comparagao entre os modelos.
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Capitulo 4 — Resultados e discussao: apresenta e analisa os resultados
obtidos com a aplicagdo das técnicas de aprendizado de maquina, destacando o
desempenho dos modelos sob diferentes configuragoes metodolégicas e conjuntos de
atributos.

Capitulo 5 — Conclusao: retune as consideragoes finais com base nos objetivos
propostos e discute as limitagoes do estudo, as dificuldades enfrentadas e sugestoes

para pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam o presente tra-
balho, abordando os conceitos centrais da Mineracao de Dados Educacionais e da
Anélise de Aprendizagem, bem como as técnicas estatisticas e computacionais apli-
cadas na analise e modelagem dos dados. A estrutura tedrica fundamenta as decisoes
metodologicas adotadas e contextualiza os resultados obtidos no cenério cientifico

contemporaneo.

2.1 Frentes de analise de dados educacionais

Apesar da ampla disponibilidade de dados gerados no contexto educacional, mui-
tas instituicoes de ensino ainda enfrentam dificuldades em utiliza-los de forma es-
tratégica, frequentemente conduzindo andlises com atrasos significativos — o que
compromete a eficicia de intervengoes pedagogicas (CAMBRUZZI, 2014). Esse
cenario ¢ agravado pelo crescimento continuo do volume e da complexidade dos
dados disponiveis (ALALAWT et al., 2023; ROMERO; VENTURA, 2010), o que de-
manda abordagens analiticas mais robustas e integradas, capazes de revelar padroes
relevantes e subsidiar a tomada de decisoes educacionais (ALALAWT et al., 2023).

Para enfrentar esses desafios, emergiram dois campos interligados: a Mineracao

de Dados Educacionais (EDM) e o Learning Analytics (LA).



26

2.1.1 Conceitos fundamentais e evolugao historica

A EDM constitui um campo interdisciplinar voltado a aplicagdo de algoritmos
estatisticos, técnicas de aprendizado de maquina e métodos de mineracao de dados
para responder a questdes educacionais (AHMED, 2024; ROMERO; VENTURA,
2010). Seu objetivo central é extrair conhecimento a partir de grandes volumes de
dados gerados em ambientes educacionais, contribuindo para a compreensao dos
estudantes e dos contextos de aprendizagem (ALALAWI et al., 2023).

Em paralelo, o Learning Analytics (LA) é definido como o processo de medicao,
coleta, analise e interpretacao de dados sobre os alunos e seus ambientes, com o
intuito de entender e otimizar o aprendizado (OLIVEIRA et al., 2021). O campo
tem se beneficiado diretamente da crescente digitalizacao do setor educacional.

A consolidagao do Learning Analytics e da EDM como campos aplicados esta
diretamente relacionada a evolugao da tecnologia educacional e das praticas instituci-
onais de gestao de dados. A literatura aponta para um amadurecimento progressivo
dessas areas, cujos registros remontam a década de 1990, quando ja se explorava
o uso de algoritmos para prever o desempenho estudantil (ROMERO; VENTURA,
2010). Mais recentemente, a incorporacgao de técnicas de Deep Learning — que uti-
lizam redes neurais profundas para reconhecer padroes complexos em dados — e o
avango das abordagens de Inteligéncia Artificial Explicavel (FEzplainable Artificial
Intelligence — XAI) tém ampliado o escopo e o refinamento desses métodos, con-
solidando seu potencial transformador na educagdo(GUNASEKARA; SAARELA,
2024).

2.1.2 Distincoes e convergéncias

Embora frequentemente utilizados como sinénimos, EDM e LA apresentam en-
foques distintos, ainda que convergentes em seus objetivos centrais (SHAFIQ et al.,
2021). A EDM tende a concentrar-se nos aspectos metodoldgicos e técnicos, desen-
volvendo algoritmos e abordagens analiticas para mineracao de grandes volumes de

dados educacionais (OLIVEIRA et al., 2021; SHAFIQ et al., 2021). Ja o LA, por
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sua vez, orienta-se mais fortemente para a tomada de decisao pedagbgica e institu-
cional, visando apoiar intervengoes por meio da analise de contextos especificos de
aprendizagem (SHAFIQ et al., 2021).

Apesar das distingdes conceituais, observa-se uma tendéncia de convergéncia en-
tre EDM e LA, especialmente, no que diz respeito a aplicacao de métodos analiticos
avancados para apoiar intervencoes pedagogicas baseadas em dados. Ambos os cam-

pos tém como principais aplicagbes (SHAFIQ et al., 2021):
1. predicao de desempenho;
2. identificacao de estudantes em risco de evasao ou reprovacgao;
3. recomendacgao de recursos;
4. suporte a intervencao personalizada.

Diante desse panorama, observa-se que o enfoque deste trabalho se alinha concei-
tualmente & Mineragdo de Dados Educacionais (EDM), uma vez que privilegia a
aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina para a extracao de padroes re-

levantes e predi¢ao do desempenho académico.

2.2 Visao geral da modelagem preditiva em am-
bientes educacionais

Esta secao apresenta um panorama analitico das abordagens preditivas aplica-
das a educacao, com énfase na previsao de desempenho estudantil — frequentemente
referida na literatura como Student Performance Prediction (SPP). O objetivo é con-
textualizar os principais conceitos, técnicas e desafios associados ao uso de modelos
preditivos em contextos educacionais, fornecendo uma base tedrica para os capitulos
subsequentes. Trata-se de uma revisao narrativa que privilegia a sintese conceitual

em detrimento da exaustividade bibliografica.
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2.2.1 Algoritmos e técnicas predominantes

A SSP, enquanto subcampo da EDM, busca antecipar desfechos académicos
— como aprovagao, reprovacao ou evasao — com base em dados historicos, de-
mograficos e comportamentais, entre outros. Mais do que explorar a acuracia de
algoritmos, esta secdo procura destacar também questoes ligadas a interpretabili-
dade, as fontes de dados utilizadas e aos desafios metodolégicos e éticos envolvidos.

Nas ultimas décadas, tém-se observado uma expansao significativa no uso de algo-
ritmos preditivos para analise de desempenho estudantil, abrangendo desde métodos
estatisticos tradicionais até abordagens mais sofisticadas de aprendizado de maquina
(ALBREIKI et al., 2021; IMRAN et al., 2019; ROMERO; VENTURA, 2010).

A literatura indica que nao ha um algoritmo universalmente superior, pois a
eficacia de cada modelo esta diretamente ligada as caracteristicas do conjunto de
dados e aos objetivos da analise (ALSARIERA et al., 2022; GUNASEKARA; SA-
ARELA, 2024). Nesse cendario, as estratégias de ensemble, que combinam multiplos
classificadores, surgem como uma alternativa para otimizar a performance geral
(IMRAN et al., 2019). Contudo, essa otimizagao frequentemente ocorre em detri-
mento da interpretabilidade e ao custo de uma maior complexidade do modelo final
(TONG,; LI, 2025; YANG et al., 2024).

Além disso, embora a classificagdo seja a técnica mais recorrente, outras abor-
dagens também sao exploradas, como clustering, regras de associacao e andlise es-
tatistica, aplicadas ao agrupamento de perfis, descoberta de padrdes e monitora-

mento de comportamentos de aprendizagem (ROMERO; VENTURA, 2010).

2.2.2 Fontes de dados e variaveis preditoras

As bases de dados mais utilizadas no contexto educacional incluem registros
académicos historicos, informacoes demograficas e logs de plataformas digitais de
aprendizagem. Além disso, observa-se um movimento crescente em direcao a in-
corporacao de dados psicossociais e comportamentais, com o objetivo de tornar os

modelos mais representativos da complexidade do processo de aprendizagem (ALA-
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LAWT et al., 2023; ALBREIKI et al., 2021; SHAFIQ et al., 2021). Essa diversidade
amplia o potencial analitico das predicoes e exige escolhas criteriosas quanto a selecao
e ao tratamento das variaveis envolvidas.

De modo geral, os modelos preditivos baseiam-se em atributos provenientes de

cinco grandes categorias:

o Académicos: notas anteriores, historico de reprovagoes, frequéncia as aulas;
« Demograficos: idade, género, localidade;
e Socioecondmicos: escolaridade dos pais, ocupacao familiar, tipo de moradia;

« Comportamentais: tempo de estudo, habitos extracurriculares, uso de tec-

nologias;
» Psicossociais: motivagao, autorregulacao, autoestima, apoio familiar.

Cada grupo de variaveis oferece uma perspectiva distinta sobre a trajetéria do
estudante, contribuindo nao apenas para a acuracia do modelo, mas também para
sua interpretabilidade. A integracao dessas fontes favorece abordagens mais abran-
gentes e alinhadas a complexidade do processo educacional, desde que respeitadas

as particularidades do contexto em que os dados sao aplicados.

2.2.3 Desafios metodolégicos

Apesar dos avancgos técnicos e cientificos em SSP, a predi¢do do sucesso estu-
dantil ainda enfrenta desafios metodologicos relevantes, que limitam tanto a eficacia
quanto a aplicabilidade dos modelos desenvolvidos (ROMERO; VENTURA, 2024).
Além das questoes técnicas abordadas a seguir, destacam-se também desafios éticos
centrais, como a transparéncia, a equidade algoritmica e o uso responsavel de dados

estudantis (JIN et al., 2024) — temas discutidos em maior detalhe na segao 2.8.

Natureza e variedade dos dados educacionais

O desempenho de modelos preditivos no contexto educacional esta intimamente

ligado a qualidade e a diversidade dos dados utilizados. Contudo, a ampla heteroge-
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neidade das variaveis disponiveis — que vao desde informagoes académicas formais
até aspectos psicossociais — impoe desafios significativos a etapa de modelagem.

Um ponto critico reside na complexidade dos atributos menos tangiveis, como
engajamento e autorregulagao, cuja mensuracao demanda técnicas especificas e, mui-
tas vezes, dados indiretos. Embora menos acessiveis, tais variaveis tém demonstrado
alto potencial explicativo para o sucesso estudantil, especialmente quando combina-
das com indicadores mais tradicionais, como notas e frequéncia.

Nesse cendrio, a selegdo criteriosa de atributos se torna decisiva para garantir
modelos transparentes e interpretaveis (GUNASEKARA; SAARELA, 2024). Ape-
sar do uso consolidado de dados histéricos, demograficos e oriundos de ambientes
virtuais de aprendizagem (LMS), variaveis de natureza comportamental, psicologica
e associadas a atuacao docente ainda sao pouco exploradas na literatura especiali-

zada (ALALAWI et al., 2023; ALBREIKI et al., 2021; SHAFIQ et al., 2021).

Equilibrio entre acuracia e interpretabilidade

Em SSP, a escolha do modelo preditivo envolve a ponderagao entre a acuracia
(capacidade de predigoes corretas) e interpretabilidade (facilidade de compreensao
das predigoes)(ALALAWT et al., 2023; GUNASEKARA; SAARELA, 2024). Mode-
los complexos, como Redes Neurais Artificiais, tendem a apresentar um desempenho
preditivo superior(GUNASEKARA; SAARELA, 2024; OLIVEIRA et al., 2021), mas
sao, em geral, obscuros do ponto de vista interpretativo, exigindo o uso de técnicas
de explicagdo post hoc (GUNASEKARA; SAARELA, 2024). Em contraposigao,
modelos intrinsicamente explicaveis, como Arvores de Decisao, sao frequentemente
preferidos em contextos educacionais devido a sua transparéncia e facilidade de
compreensao por usudrios nao técnicos (AHMED, 2024; ALALAWT et al., 2023;
GUNASEKARA; SAARELA, 2024).

A literatura indica que nao ha um algoritmo universalmente superior, pois a
eficacia de cada modelo esta diretamente ligada as caracteristicas do conjunto de
dados e aos objetivos da andlise (ALSARIERA et al., 2022). Nesse cendrio, as

estratégias de ensemble, que combinam miltiplos classificadores, surgem como uma
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alternativa para otimizar a performance geral (IMRAN et al., 2019). Contudo, essa
otimizacao frequentemente ocorre as custas da interpretabilidade e resulta em maior

complexidade do modelo final (TONG; LI, 2025; YANG et al., 2024).

Lacunas em métricas de explicabilidade

Outra limitagdo, recorrente nos estudos de SSP, é a escassez de métricas es-
pecificas voltadas a avaliacao da explicabilidade dos modelos (GUNASEKARA; SA-
ARELA, 2024). Embora o debate sobre a importancia de modelos transparentes te-
nha ganhado destaque, ainda sao raros os estudos que adotam critérios sisteméaticos
para avaliar a qualidade das explicagoes fornecidas pelas técnicas empregadas (ALA-
LAWTI et al., 2023; GUNASEKARA; SAARELA, 2024).

As métricas mais utilizadas permanecem centradas no desempenho preditivo
(AHMED, 2024; ALBREIKI et al., 2021; IMRAN et al., 2019; OLIVEIRA et al.,
2021). Entre as principais estao acuracia, recall, precisdo e area sob a curva ROC
(AUC), cujas defini¢oes sao apresentadas na Secao 2.7. Por outro lado, observa-se
menor atengao as métricas de justiga (fairness), que avaliam se o modelo produz
resultados equitativos entre diferentes grupos demograficos ou subgrupos de estudan-
tes — por exemplo, paridade demografica, igualdade de oportunidades e calibracao
por grupo (MEHRABI et al., 2022; TANG et al., 2023). Além disso, hé auséncia de
padronizacao quanto a avaliacao da clareza e da utilidade das explicag¢oes fornecidas

aos usudrios finais dos modelos, como professores e gestores educacionais (GUNA-

SEKARA; SAARELA, 2024).

Preparacao e validacao de dados

A preparacao adequada dos dados constitui uma etapa critica para a construcao
de modelos preditivos robustos e confidveis em contextos educacionais, uma vez
que dados brutos frequentemente contém inconsisténcias, valores ausentes e ruidos
que podem comprometer a acuracia e a capacidade de generalizacao dos modelos.
Assim, o pré-processamento envolve procedimentos como limpeza, categorizacao,

normalizacao e sele¢ao de atributos, sendo essencial para reduzir ruidos, uniformizar
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escalas e estruturar o conjunto de dados para a modelagem (AHMED, 2024; IMRAN
et al., 2019; NAFURI et al., 2022).

Entre os desafios recorrentes, destaca-se a alta dimensionalidade, caracterizada
por um grande nimero de variaveis ou caracteristicas disponiveis, a qual pode com-
prometer tanto a generalizagao quanto a interpretabilidade dos modelos. Para miti-
gar esse problema, a selecao criteriosa de atributos relevantes contribui para melho-
rar o desempenho preditivo, reduzir o risco de sobreajuste (overfitting) e facilitar a
compreensao dos resultados gerados (ALALAWI et al., 2023; NAFURI et al., 2022).

Outro obstaculo frequente em bases educacionais é o desequilibrio de classes. A
predominancia de estudantes aprovados em relacao aos reprovados pode induzir vi-
eses nos algoritmos, dificultando a identificacao da classe minoritaria — justamente
aquela de maior interesse em muitos contextos (ALBREIKI et al., 2021; IMRAN et
al., 2019; SHAFIQ et al., 2021). O tratamento adequado desse desbalanceamento re-
quer estratégias como reamostragem, criagdo de instancias sintéticas ou ponderacao
de classes, discutidas em mais detalhes na secao 2.7.

No que se refere a validacao dos modelos — etapa metodologica essencial — é
necessario cautela tanto na estimativa da performance real quanto na prevencao de
sobreajustes (AULAKH et al., 2023). Apesar disso, a literatura evidencia um pro-
blema recorrente de generalizacao limitada, com estudos frequentemente baseados
em amostras restritas a uma tnica instituigao, curso ou regiao (ORDONEZ-AVILA
et al., 2023). Essa limitacao compromete a replicabilidade dos resultados e dificulta
a aplicacdo dos modelos em contextos educacionais mais amplos (AHMED, 2024;
AULAKH et al., 2023; OLIVEIRA et al., 2021; ORDONEZ-AVILA et al., 2023;
ROMERO; VENTURA, 2010).

Da predicao a agao

A maior parte dos estudos em EDM concentra-se na construcao de modelos pre-
ditivos de alta acuracia, com pouca énfase nas a¢oes pedagbgicas que poderiam ser
desencadeadas com base nas previsoes geradas (ALALAWTI et al., 2025). No entanto,

observa-se, na pratica, uma lacuna entre predicao e intervencao, a qual representa
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um obstaculo a efetiva transformacao dos resultados analiticos em melhorias con-
cretas nos processos de ensino-aprendizagem (ALALAWI et al., 2023, 2025; CHEN
et al., 2025).

Além disso, muitos modelos limitam-se a prever o que acontece, negligenciando a
analise das causas que originam esses resultados. A compreensao das rela¢oes causais
¢ crucial para o desenho de intervencoes eficazes, permitindo que as institui¢oes
educacionais atuem nao apenas de forma reativa, mas preventiva (ALALAWI et al.,

2023; SILVA FILHO et al., 2023).

Padronizacao e acessibilidade

Na literatura, observa-se caréncia de ferramentas de EDM que sejam acessiveis
a educadores e profissionais nao especialistas(BAKER; YACEF, 2009; BATISTA;
FAGUNDES, 2023). A auséncia de interfaces intuitivas e interpretaveis limita a
apropriacao pratica dos modelos nas instituigdes de ensino(BAKER; CARVALHO,
2010; ROMERO; VENTURA, 2010).

Ainda que a area tenha avancado consideravelmente, nao ha padronizacao con-
solidada em relacao aos tipos de dados, tarefas preditivas e métricas de avaliagao, o
que dificulta a comparagao entre estudos e compromete o progresso cumulativo da

area(ALALAWI et al., 2025; ROMERO; VENTURA, 2010, 2024).

2.2.4 Tendéncias emergentes

O campo da SSP tem se transformado significativamente com o avango de abor-
dagens mais sofisticadas de Machine Learning e a crescente valorizagao da inter-
pretabilidade e da ag¢ao pedagdgica fundamentada em dados. Entre as principais
tendéncias emergentes, destaca-se o fortalecimento da Inteligéncia Artificial Ex-
plicavel (Ezplainable Artificial Intelligence — XAl), que busca oferecer maior trans-
paréncia quanto ao funcionamento interno dos modelos, promovendo confianca na to-
mada de decisoes educacionais automatizadas (GUNASEKARA; SAARELA, 2024).
Modelos intrinsecamente interpretaveis, como Arvores de Decisao, tém sido favoreci-

dos por sua capacidade de fornecer justificativas compreensiveis, enquanto modelos
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mais robustos em desempenho preditivo — como Redes Neurais e Support Vector
Machines (SVM) — requerem técnicas de explicagdo post-hoc, que justificam as
previsoes do modelo ja realizadas, ressaltando a necessidade de equilibrar acuracia,
explicabilidade e justica algoritmica (GUNASEKARA; SAARELA, 2024).

Outra tendéncia relevante diz respeito a adog¢ao de técnicas dindmicas e de con-
junto (ensemble methods) (AHMED, 2024; ALBREIKI et al., 2021), bem como ao
uso de hyperparameter tuning para maximizar a acuracia dos modelos (AHMED,
2024). Estratégias hibridas, semi-supervisionadas e baseadas em clustering tém se
mostrado promissoras para revelar padroes latentes em perfis de estudantes hete-
rogéneos, embora ainda sejam pouco exploradas (SHAFIQ et al., 2021).

H&4 também um aprofundamento na utilizacdo de fontes de dados temporais e
comportamentais, como registros de atividades em plataformas de e-learning, ampli-
ando as possibilidades de andlise longitudinal e predi¢do em tempo real (AHMED,
2024; IMRAN et al., 2019). Paralelamente, a integragdo de técnicas de Andlise
multicritério de decisdo, como o Analytic Hierarchy Process (AHP) e o Best-Worst
Method (BWM), tem sido incorporada em estudos voltados a prevengao da evasao
escolar, permitindo a ponderacao criteriosa de fatores preditivos (OLIVEIRA et al.,
2021).

De forma alinhada, ha um foco crescente na intervencao baseada em dados, es-
pecialmente por meio de Early Warning Systems (EWS), que permitem identificar
precocemente estudantes em risco e acionar mecanismos personalizados de suporte.
Evidéncias apontam que essas agoes, quando bem calibradas, impactam positiva-
mente as taxas de aprovagao e de permanéncia (ALALAWTI et al., 2023; ALBREIKI

et al., 2021).

2.3 Fatores determinantes do desempenho escolar

O desempenho escolar resulta da interagdo complexa entre multiplas dimensoes
do contexto social, familiar, comportamental e disciplinar. Esta secao examina essas

diferentes dimensoes, organizadas em trés eixos analiticos: aspectos demograficos e
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socioeconomicos, fatores comportamentais e psicossociais, e especificidades discipli-
nares. Tais fatores atuam de forma interdependente na configuragao das oportunida-
des de aprendizagem (IMRAN et al., 2019; OLIVEIRA et al., 2021), do engajamento

estudantil e, em tultima instancia, do rendimento académico.

2.3.1 Aspectos demograficos e socioeconé6micos

Sob a perspectiva estrutural, destacam-se os fatores socioeconémicos, demograficos
e de acesso a recursos educacionais. A escolaridade dos pais, por exemplo, figura
como um preditor recorrente do desempenho escolar, refletindo o capital cultural
disponivel no ambiente familiar (ALBREIKI et al., 2021; ROSLAN; CHEN, 2022).
De forma semelhante, a composicao familiar e a condi¢ao socioeconémica moldam
o suporte cotidiano & aprendizagem (NAFURI et al., 2022).

Variaveis como idade, género e localizagdo geografica também exercem influéncia,
ainda que de forma contextual. Estudantes de areas urbanas, por exemplo, tendem
a ter maior acesso a infraestrutura escolar e a recursos pedagogicos diversificados
(ROSLAN; CHEN, 2022). A presenga de apoio institucional, aulas particulares
e condi¢Oes materiais adequadas pode intensificar ou atenuar os efeitos da origem
social sobre o desempenho (NAFURI et al., 2022; NAWANG et al., 2022; OLIVEIRA
et al., 2021).

Apesar dessas correlacoes, a literatura alerta para limitacoes éticas e riscos de
viés ao empregar caracteristicas demograficas como preditores em modelos analiticos,

tema que sera aprofundado na se¢ao 2.8.

2.3.2 Fatores comportamentais e psicossociais

No plano processual, destaca-se o engajamento académico como elemento central,
integrando aspectos objetivos — como o tempo de estudo e a frequéncia as aulas — e
subjetivos, como o envolvimento emocional com o aprendizado. Junto a ele, fatores
de autorregulagao, como persisténcia, autodisciplina e estratégias metacognitivas,

ganham destaque na literatura por sua associacao positiva ao desempenho, especi-
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almente em disciplinas com alta exigéncia de pratica constante (GUNASEKARA;
SAARELA, 2024; OLIVEIRA et al., 2021; ROMERO; VENTURA, 2010; SHAFIQ
et al., 2021).

Questoes psicossociais, como suporte familiar, qualidade das relagoes interpes-
soais e estado de satide, também impactam diretamente a trajetoria escolar. Em
contrapartida, o absenteismo tem sido identificado de forma recorrente como um

fator de risco, embora seus efeitos variem conforme a disciplina e o contexto insti-

tucional (ALBREIKI et al., 2021; OLIVEIRA et al., 2021; SHAFIQ et al., 2021).

2.3.3 Especificidades disciplinares

Evidéncias apontam que o desempenho estudantil é influenciado por caracteristicas
inerentes a cada disciplina(ALALAWT et al., 2023; ALRESHIDI, 2023; ROZGON-
JUK et al., 2020). As édreas do campo STEM, especialmente a Matemaética, ten-
dem a representar maiores desafios aos estudantes, em virtude da forte dependéncia
de conhecimentos prévios, decorrente da natureza cumulativa dos contetdos, e da
presenca de fatores emocionais como a ansiedade matematica (ALRESHIDI, 2023;
ROZGONJUK et al., 2020).

A Matematica, em particular, destaca-se por exigir uma base conceitual sélida, o
que a torna especialmente sensivel a lacunas no percurso educacional anterior(ALRESHIDI,
2023). Além disso, fatores socioeconémicos e o apoio educacional familiar sdo am-
plamente reconhecidos como determinantes do desempenho académico geral e da
evasao escolar, reforcando desigualdades estruturais nos resultados educacionais
(ALALAWT et al., 2023). J4& outras dimensoes, como o engajamento estudantil
e o tempo de estudo, configuram varidveis processuais que também impactam di-

retamente o rendimento escolar, especialmente em disciplinas mais responsivas ao

esfor¢o individual (OLIVEIRA et al., 2021).
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2.4 CRISP-DM como metodologia analitica

O CRISP-DM é um modelo de processo amplamente adotado para projetos de
mineracao de dados, desenvolvido em 1996 como uma abordagem independente de
setor e consolidado como padrao de fato em mineracao de dados(CHAPMAN et al.,
2000; SCHROER et al., 2021). A metodologia é estruturada de forma hierarquica,
com quatro niveis de abstracao e seis fases interdependentes que seguem um fluxo
iterativo e nao-linear.

As fases do processo incluem:
o Compreensao do Negocio: traduz os objetivos organizacionais em termos analiticos;

o Compreensao dos Dados: etapa voltada a coleta, descri¢ao e exploragao inicial

dos dados;
o Preparacao dos Dados: abrange selecao, limpeza, transformacao e formatacao;
o Modelagem: é realizada construcao e calibracao dos modelos analiticos;
o Avaliacao: verifica a adequagao dos modelos aos objetivos iniciais;

o Implementacgao: responsavel pela operacionalizacao das solugoes desenvolvi-

das.

A natureza ciclica do modelo permite retornos a fases anteriores conforme novos
insights emergem durante o processo analitico. Essa flexibilidade torna o CRISP-
DM aplicavel a diferentes tipos de tarefas, com adog¢ao particularmente expressiva
nos dominios da satide e da educacao (SCHROER et al., 2021).

No contexto da Mineragao de Dados Educacionais (EDM), diversos estudos tém
destacado a necessidade de adaptacoes nas etapas iniciais do processo — especial-
mente na compreensao do problema e na preparacao dos dados — em funcao das
particularidades seménticas e estruturais dos dados educacionais (ALBREIKI et al.,

2021; ROMERO; VENTURA, 2010; SHAFIQ et al., 2021).
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2.5 Selecao de atributos em dados educacionais

A selecao de atributos relevantes é uma etapa critica em projetos de anélise pre-
ditiva, impactando tanto a eficiéncia dos modelos quanto sua interpretabilidade. Os
métodos de filtragem (Filter Methods) avaliam a relevancia dos atributos com base
em suas caracteristicas intrinsecas, independentemente do algoritmo de aprendizado
posterior .

Para dados categéricos, neste trabalho, duas abordagens principais se destacam

na selecao de atributos:

» Técnicas baseadas em entropia que utilizam a entropia de Shannon e suas
variagoes (ganho de informagdo, razdo de ganho) para medir a capacidade de

cada atributo reduzir a incerteza sobre a classe-alvo (LI et al., 2024).

o Testes de independéncia, como o teste Qui-quadrado e o V de Cramér,
permitem avaliar associagoes estatisticamente significativas entre varidveis ca-

tegéricas e a varidvel-alvo (MALIK et al., 2025).

Entropia como medida de diversidade informacional

A entropia de Shannon pode ser aplicada como uma métrica descritiva para ava-
liar a diversidade ou incerteza intrinseca na distribuicao das categorias de variaveis

qualitativas . A entropia é expressa pela Equacao 2.1:

H(X) = =) p(;)logy pla;) (2.1)
i=1
onde p(x;) é a probabilidade associada a categoria i do atributo X. Para tornar

comparaveis atributos com diferentes niimeros de categorias, calcula-se a entropia

relativa conforme a Equacgao 2.2:

H(X)

Hra(X) = log, k
2

(2.2)

em que k representa o nimero de categorias distintas do atributo. Quanto mais

uniformemente distribuidas forem as categorias, maior serd o valor da entropia,
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indicando maior potencial informativo da variavel.

2.5.1 Técnicas estatisticas para analise de associagoes

A anadlise de associagOes constitui uma das vertentes fundamentais da estatistica
aplicada a Mineragao de Dados Educacionais, do ingés, do inglés, Educational Data
Mining(EDM), englobando o que se categoriza como relationship mining (mineragao
de relacionamentos) para descobrir relagdes significativas entre varidveis que impac-
tam o desempenho discente (BAKER; YACEF, 2009; MISHRA; SAHOO, 2016; RO-
MERO; VENTURA, 2010; ROY; FARID, 2024). Essas técnicas vao desde medidas
descritivas basicas e coeficientes de correlacao até testes estatisticos sofisticados que
avaliam a independéncia entre variaveis ou diferengas entre grupos. No contexto
educacional, a escolha adequada desses métodos depende das caracteristicas dos da-

dos (por exemplo, tipo de varidvel e distribui¢ao) e do objetivo analitico pretendido.

Visao geral dos métodos

O arsenal metodologico para andlise de associagoes em contextos educacionais
¢ amplo e diversificado. Técnicas paramétricas tradicionais incluem estatistica des-
critiva, correlacao de Pearson, regressao linear e logistica, e ANOVA. Além disso,
métodos de redugao dimensional, como a Analise de Componentes Principais (PCA)
— amplamente utilizados em andalise multivariada para simplificacdo de varidveis
(OLIVEIRA et al., 2021) — auxiliam na reduc¢ao de complexidade dos dados. Pa-
ralelamente, a mineracdo de regras de associacao revela padroes do tipo “se-entao”
em grandes bases de dados educacionais (BAKER; YACEF, 2009).

As abordagens de aprendizado de maquina também integram este cenario, in-
cluindo arvores de decisao pela sua interpretabilidade, algoritmos de agrupamento
(como o K-means) para identificacao de perfis estudantis e Support Vector Machines
(SVM) para tarefas de classificacdo complexas (AHMED, 2024; ALALAWTI et al.,
2023; ROSLAN; CHEN, 2022). Além disso, métodos de reamostragem de dados
sdo empregados para abordar problemas de desbalanceamento de classes (GRAMS,

2024), e até mesmo a anélise de redes sociais é utilizada para explorar relagdes inter-



40

pessoais em ambientes educacionais(ALBREIKI et al., 2021; MALIK et al., 2025).

Foco em métodos nao paramétricos

Dada a natureza frequentemente ordinal, categérica ou assimétrica das variaveis
educacionais, destacam-se os métodos estatisticos nao paramétricos. Esses métodos
oferecem robustez analitica sem exigir pressupostos rigidos sobre a distribui¢ao dos
dados — uma vantagem crucial considerando que, na pratica, dados educacionais reais
raramente atendem as suposi¢oes de normalidade e homocedasticidade. Em outras
palavras, os métodos nao paramétricos permitem inferéncias estatisticas rigorosas

mesmo quando nao se cumprem os requisitos classicos dos testes paramétricos.

Teste de Kruskal- Wallis

O teste de Kruskal-Wallis é amplamente utilizado para comparar distribuicoes
entre trés ou mais grupos independentes, funcionando como uma alternativa ro-
busta &8 ANOVA quando os pressupostos paramétricos nao sao atendidos. Este teste
permite avaliar se caracteristicas contextuais — como o nivel de escolaridade dos
responsaveis, a faixa etaria dos estudantes ou a modalidade de ensino — estao as-
sociadas a variagoes no desempenho académico. A estatistica H de Kruskal-Wallis
compara as medianas dos grupos sob a hipétese nula de que nao existem diferencas
significativas entre eles. Essa abordagem é particularmente 1til na analise de da-
dos educacionais longitudinais ou de grupos com caracteristicas heterogéneas, nos
quais os dados podem violar as suposi¢oes de normalidade exigidas pelos testes pa-

ramétricos tradicionais.

Teste Qui-Quadrado de independéncia

Outro método amplamente adotado na andlise de associagdes ¢ o teste qui-
quadrado (x?) de independéncia, aplicado para verificar relagoes entre variaveis qua-
litativas. Este teste permite averiguar, por exemplo, se ha dependéncia estatistica
entre o histérico de reprovacoes de um aluno e o turno escolar que ele frequenta,

ou entre o tipo de escola (publica/privada) e a aprovagao em processos seletivos.
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A versatilidade do qui-quadrado reside na capacidade de trabalhar com variaveis
categoricas de qualquer niimero de categorias, fornecendo uma base estatistica ri-
gorosa para investigar relacoes entre fatores qualitativos no ambiente educacional.
Na préatica, o teste de qui-quadrado de Pearson verifica se as frequéncias observadas
em uma tabela de contingéncia diferem significativamente das frequéncias esperadas
sob independéncia, indicando se existe associacdo entre as variaveis (MALIK et al.,

2025; MISHRA; SAHOO, 2016).

Coeficiente V de Cramer

Para complementar a andlise do qui-quadrado, utiliza-se o coeficiente V de
Cramer, que fornece uma medida padronizada da intensidade da associacao entre
variaveis categéricas. Esse coeficiente varia entre 0 e 1, em que valores proximos de
0 indicam associacao fraca e valores préximos de 1 sugerem associacao forte. Sua
principal vantagem estd na capacidade de comparar a forca de associagdoes mesmo
ao trabalhar com tabelas de contingéncia de tamanhos diferentes ou com nimero
desigual de categorias, permitindo uma interpretacao mais aprofundada das relagoes
identificadas. Em esséncia, o V de Cramer ¢é derivado da estatistica qui-quadrado
e serve como medida de tamanho de efeito para os achados desse teste (MALIK et

al., 2025).

Coeficiente de Correlagcao de Spearman

No que se refere a analise de correlagao entre variaveis ordinais ou nao normal-
mente distribuidas, o coeficiente de correlagdo de Spearman representa uma alterna-
tiva eficaz ao coeficiente de Pearson. Sua principal vantagem é captar rela¢des mo-
notonicas entre variaveis, mesmo na auséncia de linearidade estrita. Isso é particu-
larmente til em contextos educacionais onde as variaveis estao em escalas subjetivas
(como niveis de satisfagdo ou proficiéncia), apresentam distribui¢oes assimétricas, ou
sdo ordinais (como conceitos ou rankings). Diferentemente da correlacao de Pearson
— que pressupoe dados continuos normalmente distribuidos e relacionamentos linea-

res — a correlagao de Spearman baseia-se nos postos (ranks) dos dados e permanece



42

confidvel mesmo quando tais pressupostos nao sao satisfeitos (MISHRA; SAHOO,

2016).

Integracao e Aplicagao Pratica

Os métodos nao paramétricos apresentados oferecem uma base tedrica solida para
a analise de associagOes em ambientes educacionais reais, nos quais a complexidade
dos dados e a heterogeneidade dos sujeitos impoem desafios aos métodos estritamente
paramétricos. A escolha entre as diferentes abordagens deve considerar nao apenas
as caracteristicas estatisticas dos dados, mas também a interpretabilidade dos resul-
tados para os atores educacionais. A combinagao estratégica desses métodos permite
uma analise multifacetada: o teste de Kruskal-Wallis pode revelar diferencas entre
grupos, o teste qui-quadrado pode confirmar associagoes categoricas, o V de Cramer
quantifica a forca dessas associagoes, e o coeficiente de Spearman evidencia relagoes
ordinais subjacentes. Essa abordagem integrada fortalece a robustez das conclusoes
e oferece multiplas perspectivas sobre os fendmenos educacionais investigados. Ao
possibilitarem interpretacoes estatisticamente rigorosas sem comprometer a validade
analitica, tais abordagens fortalecem a compreensao dos fatores associados ao su-
cesso ou fracasso escolar, contribuindo para a formulacao de politicas educacionais

baseadas em evidéncias e para o desenvolvimento de intervencoes pedagogicas mais

eficazes e personalizadas (ROY; FARID, 2024; SINGH; RATHI, 2016).

2.6 Algoritmos de Aprendizado de Maquina em

EDM

A selecao adequada de algoritmos de aprendizado de maquina é fundamental para
o sucesso das analises em EDM. Esta secao apresenta alguns dos principais algorit-
mos utilizados na area, abordando desde técnicas supervisionadas para classificacao
até métodos nao-supervisionados para descoberta de padroes ocultos, discutindo

suas caracteristicas, vantagens e contextos de aplicacao em ambientes educacionais.
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2.6.1 Algoritmos supervisionados para classificacao

Diversos algoritmos de aprendizado supervisionado sao amplamente utilizados
em EDM. A escolha dos algoritmos considera miltiplos fatores: interpretabilidade,
especialmente importante em contextos educacionais onde compreender fatores é
crucial; robustez, ou capacidade de lidar com outliers e dados ruidosos; complexidade
computacional, adequacao ao tamanho e caracteristicas dos dados; e generalizacgao,

ou capacidade de desempenho em dados nao vistos.

Regressao Logistica

A Regressao Logistica é um modelo estatistico amplamente utilizado para tarefas
de classificacao binaria. A relacao entre a probabilidade de ocorréncia do evento e as

variaveis explicativas é modelada pela funcao logistica apresentada na Equacao 2.3:

1
1 + e (Bo+Br1 X1+ +BrXk)

P(Y = 1|X) = (2.3)

Sua principal vantagem estd na interpretabilidade dos coeficientes e na estima-
tiva direta de probabilidades, caracteristicas fundamentais em contextos educacio-
nais onde a compreensao dos fatores influentes é tdo importante quanto a acuracia

preditiva.

Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo eficaz para tarefas de classi-
ficacao, cuja estratégia central consiste em encontrar um hiperplano que maximize
a margem de separacao entre as classes. Quando os dados nao sdo linearmente
separaveis, utiliza fungoes kernel (linear, RBF) que transformam o espago original
para uma dimensao superior, onde a separagao se torna possivel.

A escolha do kernel e dos hiperparametros, como 'C’ (penaliza¢ao) e 'gamma’
(no caso do RBF), influencia diretamente a flexibilidade e a capacidade de gene-
ralizacdo do modelo. O SVM demonstra particular eficicia em problemas de alta

dimensionalidade e quando ha necessidade de separar classes com margens bem de-
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finidas.

Arvores de Decisdo e Métodos Ensemble

As Arvores de Decisio sio modelos hierarquicos que particionam recursivamente
o espaco de atributos com base em critérios como Ganho de Informagcao ou indice de
Gini (uma medida de impureza que varia de 0, pureza total, a 0,5, maxima impureza
em problemas bindrios). Sua interpretabilidade e facilidade de aplicagao as tornam
particularmente uteis em contextos educacionais, onde a compreensao das regras de
decisao é fundamental.

Para mitigar limitagoes como o overfitting, sdo empregados métodos de con-
junto (ensemble), que combinam multiplos modelos para melhorar o desempenho
preditivo. O Random Forest constréi multiplas arvores com amostras e atributos
aleatorios, reduzindo variancia e prevenindo ajuste excessivo. A robustez é ampli-
ada, pois ao agregar multiplas arvores independentes, os erros individuais causados
por outliers tendem a ser diluidos no resultado final. O AdaBoost combina iterati-
vamente classificadores fracos, ajustando pesos para focar em exemplos dificeis. E
especialmente 1itil em problemas bindrios, como a predigdao de aprovacao/reprovacao,
demonstrando capacidade de melhorar progressivamente a classificacdo de casos

complexos.

2.6.2 Exploracao de padroes ocultos com PCA e cluste-
rizacao
Anilise de Componentes Principais (PCA)

A Anélise de Componentes Principais é uma técnica de reducao de dimensiona-
lidade que transforma um conjunto de variaveis, possivelmente, correlacionadas em
um novo conjunto de varidaveis ortogonais chamadas componentes principais. Seu
objetivo ¢ capturar a maior variabilidade possivel dos dados com um ntmero re-
duzido de componentes, facilitando a visualizacdo e a interpretacao das estruturas

subjacentes.
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Em contextos educacionais, a PCA pode ser utilizada para identificar com-
binacoes de variaveis que melhor explicam as diferencas entre os estudantes, reve-
lando dimensoes latentes do desempenho académico (JOLLIFFE, 2002). A técnica
permite reduzir a complexidade dos modelos e evitar problemas de multicolinea-
ridade, especialmente relevantes quando multiplas variaveis socioeconémicas estao

presentes.

Clusterizagao K-Means

A clusterizagdo consiste na segmentacdo de um conjunto de dados em grupos
homogéneos, de modo que instancias dentro do mesmo grupo sejam mais similares
entre si do que em relagao a outros grupos. O algoritmo K-Means busca particionar

dados em k clusters minimizando a fungao objetivo expressa na Equacao 2.4:

k
argmind_ 3 [lv — pill (2.4)

i=1 z€C;

onde C; representa o conjunto de pontos pertencentes ao cluster i e yu; é o cen-
troide do cluster. A aplicacao conjunta de PCA e K-Means permite identificar perfis
latentes de desempenho estudantil, revelando grupos com caracteristicas semelhan-

tes que podem orientar intervencoes pedagdgicas personalizadas.

2.7 Meétricas de Avaliacao e Validacao de Modelos

A escolha apropriada de métricas de avaliacdao é fundamental para validar mode-
los preditivos em contextos educacionais. Esta secao apresenta as principais métricas

validagao utilizadas e suas aplicagoes para dados desbalanceados.
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2.7.1 DMatriz de confusao e métricas derivadas

Tabela 2.1: Estrutura da matriz de confusao para classificagdo binaria

Predicao
Positivo | Negativo
Positivo TP FN
Real
Negativo FP TN

Fonte: Adaptada da literatura.

A matriz de confusdo é uma ferramenta fundamental para visualizar o desempe-
nho de modelos de classificacao binaria, comparando as classificagoes realizadas pelo
modelo com os rotulos reais. Para problemas de classificacao binaria, a matriz pos-
sui dimensao 2x2, onde linhas representam as classes reais e colunas representam as
predi¢oes do modelo. A Tabela 2.1 apresenta sua estrutura, que permite identificar

quatro tipos de resultados:

» Verdadeiros Positivos (TP): Casos positivos corretamente identificados

pelo modelo;

« Falsos Positivos (FP): Casos negativos incorretamente classificados como

positivos (erro tipo I);

« Falsos Negativos (FN): Casos positivos incorretamente classificados como

negativos (erro tipo II);

» Verdadeiros Negativos (TN): Casos negativos corretamente identificados

pelo modelo.

A partir da matriz de confusao, derivam-se as principais métricas de avaliacao:

e Acuracia: Proporc¢ao de classificagoes corretas considerando todas as classes.

TP+ TN
Acurdcia = 2.5
e = TP FP+ FN + TN (2:5)
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o Precisao: Proporc¢ao de acertos entre todas as previsoes positivas realizadas
pelo modelo.
TP

Precisao = W (26)

 Sensibilidade (Recall): Capacidade do modelo de identificar corretamente

os exemplos da classe positiva.

P
Sens’lbllldad@ = m (27)

e F}-Score: Média harmonica entre precisao e sensibilidade, especialmente ttil

em cendarios com desbalanceamento entre classes.

P 2 - Precisao - Sensibilidade
Y™ " Precisio + Sensibilidade

(2.8)

2.7.2 Meétricas para dados desbalanceados

Em contextos educacionais, o desbalanceamento de classes é frequente, especi-
almente quando se analisa aprovagao/reprovagdo. Métricas especificas para esses

cenarios incluem:

« AUC-ROC: Area sob a curva Receiver Operating Characteristic, que avalia

a capacidade discriminativa do modelo em diferentes limiares de classificacao.

e AUC-PR: Area sob a curva Precision-Recall, especialmente relevante em
cenarios com classes desbalanceadas, por fornecer uma avaliagao mais sensivel
ao desempenho da classe minoritaria — que pode ser mascarado pela AUC-

ROC, mesmo quando o modelo apresenta baixa performance nesse grupo.

A AUC-PR é particularmente valiosa em contextos educacionais onde identificar
corretamente estudantes em risco (classe minoritaria) é mais critico do que a acuracia

geral do modelo.
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2.7.3 Estratégias de tratamento de desbalanceamento

O desbalanceamento de classes é um desafio metodologico central em contextos
educacionais, especialmente quando se analisa aprovagdo/reprovagdo. Diversas es-

tratégias podem ser empregadas para lidar com esse problema:

e« Ponderacao de classes: Parametro ’class_weight’ aplicado diretamente
nos algoritmos, ajustando a importancia relativa das classes durante o trei-
namento. Em bibliotecas como o ’scikit-learn’; algoritmos como Regressao

Logistica e SVM ja oferecem suporte nativo a essa funcionalidade.

e Validagao cruzada estratificada: Preservacao de proporgoes de classes em
todos os subconjuntos de validagao, assegurando avaliacdo representativa e

mantendo a distribuicao das classes proporcional em cada subconjunto.

O diagnostico de owverfitting emprega estratégias para identificar sobreajuste,
incluindo comparacao entre desempenho em treinamento e validacao. Diferencas
superiores a 10% entre essas métricas podem indicar sobreajuste, embora esse limite
seja apenas um parametro empirico e nao uma regra absoluta, devendo ser analisado
de acordo com o contexto do modelo e dos dados.

A escolha da estratégia de balanceamento deve considerar as caracteristicas es-
pecificas dos dados e os objetivos da modelagem, priorizando a capacidade de gene-

ralizacao sobre a performance em dados de treinamento.

2.8 Consideracoes Eticas e Limitacoes

A aplicacao de técnicas de EDM para predi¢ao em contextos escolares transcende
aspectos puramente técnicos, exigindo reflexao critica sobre suas implicacoes éticas e
limitagoes metodoldgicas. Esta secao examina os principais desafios éticos no uso de
dados educacionais, as limitagoes estruturais que afetam a validade dos resultados

e os frameworks que devem orientar o desenvolvimento responsavel desses sistemas.
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2.8.1 Desafios éticos em EDM

A aplicagao de técnicas de EDM envolve consideragoes éticas fundamentais que
impactam o desenvolvimento e implementagdo de modelos preditivos. O uso de
dados estudantis apresenta implicagoes éticas significativas, especialmente quando
se trata de informagoes sensiveis e pessoais. A transparéncia quanto ao uso dos
dados, o consentimento informado e a protecao a privacidade dos estudantes sao
principios que devem nortear qualquer aplicacio de EDM (SLADE; PRINSLOO,
2013).

A equidade algoritmica — que diz respeito a garantia de que modelos preditivos
nao produzam resultados sistematicamente desfavoraveis para grupos especificos —
representa uma preocupacao central, exigindo o desenvolvimento de algoritmos mais
justos e a deteccao de instancias de injustica algoritmica, especialmente importante
em contextos com dados desbalanceados (KIZILCEC et al., 2020). Além disso, a
equidade nas previsdes e na explicagdo dos resultados para diferentes subgrupos
da populacao estudantil é uma preocupacao crescente. Modelos que perpetuam
ou ampliam desigualdades podem comprometer a legitimidade ética das solugoes
propostas (OCHOA et al., 2017).

A transparéncia e explicabilidade emergem como requisitos fundamentais, de-
mandando frameworks abrangentes que contemplem dimensoes fundamentais da ex-
plicabilidade em TA educacional (WANG et al., 2021). A priorizacdo de modelos
interpretaveis torna-se essencial quando o objetivo inclui compreensao dos fatores
influentes, ndo apenas acuracia preditiva.

Mesmo utilizando bases de dados ja anonimizadas e disponibilizadas publica-
mente, mantém-se o compromisso com andalises responsaveis e interpretacées con-
textualizadas (SLADE; PRINSLOO, 2013). A prote¢ao da privacidade dos dados
educacionais, que frequentemente incluem informacoes pessoais sensiveis, é funda-
mental para evitar prejuizos aos estudantes e garantir conformidade com normas de

privacidade e seguranca.
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2.8.2 Limitacoes metodolégicas

Diversas limitacoes estruturais devem ser consideradas na interpretacao dos re-
sultados de pesquisas em EDM. A qualidade dos dados educacionais frequentemente
¢ comprometida por incompletude, vieses ou estruturacao inadequada, impactando
a eficicia dos modelos preditivos (GUNASEKARA; SAARELA, 2024; LIAO, 2022;
NAWANG et al., 2022). A natureza observacional dos dados limita inferéncias cau-
sais diretas, restringindo a interpretacao dos resultados a associagoes estatisticas.

A necessidade de validagao em diferentes contextos e populagoes é crucial, uma
vez que modelos desenvolvidos em contextos especificos podem nao se aplicar univer-
salmente. Elementos como clima escolar, praticas pedagbgicas especificas e dindmicas
institucionais podem influenciar resultados observados sem serem capturados nos da-

dos disponiveis.

Uso controverso de variaveis demograficas como preditores

O uso de varidveis demogréficas (raga, género, status socioeconémico) como pre-
ditores diretos em modelos educacionais é considerada uma questao particularmente
controversa na literatura de EDM (GARDNER et al., 2019). Embora a inclusao des-
sas variaveis possa potencialmente melhorar o desempenho preditivo dos modelos,
sua utilizacao apresenta riscos significativos que merecem consideracao cuidadosa.

A principal limitagdo reside na reducao da capacidade de acao (actionability):
variaveis demograficas sao inerentemente nao manipuldveis pelas instituicoes educa-
cionais, limitando severamente a utilidade pratica das predi¢bes para intervengoes
individuais (GARDNER et al., 2019). Adicionalmente, existe o risco de reforcar
vieses existentes nos tomadores de decisao, quando educadores podem interpretar
predicoes baseadas em demografia como justificativas para atribuir resultados a fa-
tores imutaveis dos estudantes, obscurecendo causas sistémicas que requerem inter-
vengao (KIZILCEC et al., 2020).

A literatura contemporanea recomenda que variaveis demograficas sejam pri-
oritariamente utilizadas para auditorias de justica (fairness audits) e andlises de

disparidades em nivel de grupo, informando intervengoes sistémicas em vez de de-
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cisdes individuais (GARDNER et al., 2019). Esta abordagem permite identificar
desigualdades estruturais sem comprometer a interpretabilidade ética dos modelos
preditivos.

O desequilibrio amostral entre diferentes grupos (escolas, regioes, perfis socio-
econdmicos) pode comprometer a generalizacao dos achados, limitando a aplicabi-
lidade dos modelos a contextos similares aos da amostra original. A auséncia de
dados longitudinais também limita a compreensao das trajetérias de desenvolvi-

mento académico e dos efeitos de longo prazo das intervencoes.

2.8.3 Frameworks éticos e boas praticas

O desenvolvimento responsavel de sistemas de EDM requer a adocao de fra-
meworks éticos robustos - conjuntos estruturados de principios e diretrizes que ori-
entam decisoes e praticas - para todas as etapas do processo analitico (SLADE;

PRINSLOO, 2013). Estes frameworks devem contemplar:

e Consentimento informado: mesmo quando utilizando dados secundarios,
é fundamental assegurar que a coleta original respeitou principios de consen-

timento;

o Minimizacgao de viés: implementacao de estratégias para identificar e miti-

gar vieses algoritmicos que possam perpetuar desigualdades educacionais;

o Transparéncia algoritmica: disponibilizacao de informagoes claras sobre

metodologias, limitacoes e potenciais impactos dos modelos desenvolvidos;

 Responsabilidade social: consideracao dos potenciais impactos sociais das

predi¢oes e recomendagoes geradas pelos modelos.
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Capitulo 3

Procedimentos Metodologicos

Este capitulo apresenta a abordagem metodolégica adotada para o desenvolvi-
mento da estrutura analitica preditiva proposta neste trabalho, referenciada ao longo
do texto como framework analitico, cujo objetivo central é investigar fatores associa-
dos ao desempenho escolar de estudantes do ensino médio a partir de dados reais. As
etapas foram organizadas segundo os principios da metodologia CRISP-DM ( Cross-

Industry Standard Process for Data Mining), conforme discutido no Capitulo 2.

3.1 Estrutura preditiva para desempenho escolar

Neste estudo foi desenvolvido um framework analitico preditivo para prever o
desempenho escolar de estudantes. A estrutura é composta por cinco componentes
que adaptam a metodologia CRISP-DM as caracteristicas dos dados educacionais,
considerando questoes como o desbalanceamento entre categorias de desempenho e a
necessidade de modelos interpretaveis. Para demonstrar a aplicabilidade e validar a
abordagem proposta, o framework foi implementado utilizando o conjunto de dados
Student Performance (CORTEZ; SILVA, 2008a), amplamente utilizado na literatura
como referéncia para problemas de predi¢ao educacional. Os detalhes técnicos dos

modulos programaticos estao disponiveis nos Apéndices.
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3.1.1 Arquitetura geral e principios norteadores

O framework organiza o processo de analise em cinco componentes interligados,
que funcionam de forma iterativa e permitem ajustes continuos ao longo das eta-
pas. As adaptagdes metodologicas implementadas buscam responder aos desafios

especificos do contexto educacional, tais como:

« Desbalanceamento estrutural nas taxas de aprovacao: estudantes apro-
vados representam a classe majoritaria, exigindo técnicas de ponderacao e

métricas sensiveis a classe minoritaria (reprovados);

e« Necessidade de analises comparativas entre dominios curriculares:
o desempenho pode variar significativamente entre disciplinas (portugués vs.
matematica), demandando andlises integradas que identifiquem padrdes es-

pecificos e transversais;

o Relevancia de variaveis contextuais além do histérico académico:
fatores como apoio familiar, tempo de estudo, consumo de alcool, qualidade
de relacionamentos e satide podem influenciar o desempenho, mesmo quando

controladas as notas anteriores;

« Demanda por predigoes interpretaveis e acionaveis: os modelos devem
nao apenas prever a aprovacao, mas também identificar fatores modificaveis
(como frequéncia e tempo de estudo) que orientem intervengdes pedagogicas,

ao contrario de atributos imutaveis como género ou escola de origem.

O framework estrutura-se em cinco componentes, correspondentes as fases do

CRISP-DM com adaptacoes especificas ao estudo realizado:

1. Analise contextual: busca Compreensao do panorama educacional no con-

texto temporal e geografico da base estudada.

2. Compreensao dos Dados: incorpora técnicas de analises individuais e com-
parativas para as disciplinas de portugués e matematica. Nesta etapa, propoe-

se o indice de perfil composto (PerfilScore) para selecao de atributos
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categdricos com base em diversidade informacional e impacto discriminativo.
Adicionalmente, realiza-se a identificacao de perfis estudantis latentes via PCA

e clusterizacao.

. Preparacao dos Dados: propoe trés estratégias complementares de
selecao de atributos: (i) baseada em evidéncias exploratérias, (ii) orientada
por regressao linear miltipla com controle de multicolinearidade, e (iii) fun-
damentada em testes estatisticos inferenciais. Essa abordagem multinivel per-
mite avaliar o impacto de diferentes conjuntos de preditores na capacidade de

generalizacao dos modelos.

. Modelagem: implementa a comparagao de cinco algoritmos (Regressao Logistica,
SVM, Arvore de Decisao, Random Forest e AdaBoost) com otimizacao via grid
search e tratamento integrado de desbalanceamento por ponderacao de classes.

Cada algoritmo ¢ avaliado em versoes base e otimizada.

. Avaliagado: incorpora validacdo cruzada estratificada (5-fold), diagnéstico
de sobreajuste mediante comparacao entre conjuntos de teste e validacao, e
analise visual consolidada com curvas ROC, Precision-Recall e matrizes de
confusao. Utiliza métricas sensiveis ao desbalanceamento, com atencao espe-

cial & classe minoritéria (reprovados).



Quadro 3.1:

Sintese do framework analitico

95

: fases, ferramentas e procedimentos

Fase Ferramentas e scripts Procedimentos e objetivos principais
(CRISP-DM)
Entendimento Revisao bibliografica; andlise documental; Contextualizagdo do problema no dominio educacional;

do Negécio

(Analise Contextual)

defini¢do do problema preditivo

defini¢ao dos objetivos da modelagem preditiva e das
varidveis de interesse com base em estudos prévios e

nas caracteristicas do conjunto de dados.

Entendimento ‘pandas’, ‘numpy’, Exploragao inicial do conjunto de dados; analise de
dos Dados ’seaborn’, 'matplotlib’; ’scipy’; distribuigoes, correlagoes, valores ausentes, outliers e
’eda_functions.py’ aspectos estatisticos relevantes. Apoio a formulacao de
hipéteses e a selegao preliminar de atributos.
Preparacao 'pandas’, ’scikit-learn’, Codificagao de variaveis, tratamento de
dos Dados imblearn’; ’scipy’; multicolinearidade e sele¢ao de atributos relevantes
'pre_modelagem.py’, "feature_selection.py’ para os modelos preditivos.
Modelagem ’scikit-learn’; Treinamento e comparagao de classificadores bindrios
‘modelagem.py’ com e sem otimizagao de hiperparametros
('GridSearchCV’); validagdo cruzada e andlise de
desempenho preditivo.
Avaliagao ’scikit-learn’, 'matplotlib’, Anélise de desempenho dos modelos com base em

’seaborn’;

‘modelagem.py’

métricas como acuracia, F; e AUC; identificagao de
sobreajuste e geragao de visualizagbes para apoio a

interpretagdo dos resultados.

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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3.2 Ambiente computacional e ferramentas utili-
zadas

Figura 3.1: Estrutura de diretérios do projeto.

| data csvs/

| train data.csv

| test_data.csv

| modulos/

{ _-init__.py

{ documentar resultados.py
{ eda functions.py

| feature_selection.py

{ modelagem.py

| _pre_modelagem.py

| notebooks/
Ltables/resultados,classificacao,portugues/
| classificacao matematica.ipynb

| classificacao portugues.ipynb

| eda_integrada.ipynb

{ eda por disciplina matematica.ipynb

{ eda por disciplina portugues.ipynb

| selecao_atributos matematica.ipynb

| _selecao_atributos_portugues.ipynb
| .gitignore

{ LICENSE

| _ajustar path.py

| gerar conjunto_default treino teste.py

| readme.md

| _requirements.txt

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A andlise e a modelagem dos dados foram conduzidas predominantemente em
ambiente Python versao 3.9.0, selecionado por sua flexibilidade e amplo ecossistema
de bibliotecas para ciéncia de dados (MCKINNEY, 2018). As bibliotecas utilizadas

incluiram:
e ’pandas’, para manipulacao e analise tabular;
» ’scikit-learn’, para pré-processamento, modelagem e validagao cruzada;

e ’imblearn’, para tratamento de desbalanceamento com técnicas de reamos-

tragem;
« ’seaborn’ e 'matplotlib’, para visualizacao de dados;

» ’scipy’ e ’statsmodels’, para testes estatisticos e regressao.
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A arquitetura do projeto foi modularizada em scripts Python organizados em
diretérios especificos (Figura 3.1), permitindo reuso, manutenibilidade e rastreabi-
lidade das anélises. A estrutura organizacional incluiu um diretério ’data_csvs/’
para armazenamento dos conjuntos de dados, um diretério *'modulos/’ contendo
os scripts modulares, e um diretério notebooks/’ com analises exploratoérias e do-
cumentacao dos resultados.

Os modulos foram estruturados de forma a se alinharem, ainda que de maneira

nao estritamente delimitada, as etapas do CRISP-DM, conforme descrito a seguir:

e ’'pre_modelagem.py’: importacao, renomeacao de atributos, tradugao de cate-
gorias, criagdo da varidvel-alvo bindria ("aprovacao’), imputacao de dados e

escalonamento.

e ’eda_functions.py’: fung¢des para andlise exploratéria, como visualizagdes per-
sonalizadas, mapas de calor, anélise de outliers, deteccao de padroes extremos

e comparacao entre disciplinas.

o ’feature_selection.py’: selecao de atributos com base em correlacoes, testes
estatisticos, verificacdo de multicolinearidade (VIF) e regressoes lineares ex-

plicativas.

e 'modelagem.py’: treinamento, avaliacao e comparacao de classificadores binarios,
com ou sem otimizagdo via 'GridSearchCV’, incluindo gera¢ao de métricas,

curvas ROC/PR e diagnéstico de sobreajuste.

o ’documentar_resultados.py’: suporte a exportacao de graficos e tabelas em

formatos apropriados para uso em documentos cientificos (LaTeX).

As andlises foram conduzidas em Jupyter notebooks distintos para cada etapa
(analise exploratdria integrada, analise por disciplina, selecao de atributos e clas-
sifica¢do), organizados no subdiretério 'tables/resultados_classificacao_portugues/’,
o0 que permitiu a rastreabilidade e a replicacdo dos experimentos. Os conjuntos
de treino e teste foram gerados previamente por meio do script 'gerar_conjunto_de-

fault_treino_teste.py’, com divisao estratificada por aprovagao ('test_size=0.3’, 'ran-
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dom state=42"), e salvos em arquivos 'CSV’ separados para garantir a integridade
e reprodutibilidade do processo. Arquivos auxiliares como ’ajustar_path.py’ foram
implementados para facilitar o gerenciamento de caminhos relativos entre modulos

e notebooks, assegurando portabilidade do codigo.

3.3 Analise contextual

A andlise contextual, correspondente a etapa de entendimento do negocio, teve
como objetivo mapear o fenomeno educacional em estudo e alinhar as metas do
projeto com as possibilidades analiticas oferecidas pelos dados disponiveis.

O recorte temporal da base analisada — o ano letivo de 2005 a 2006 — coin-
cide com o ciclo do PISA de 2008, conduzido pela Organizacao para a Cooperacao
e Desenvolvimento Econémico (OCDE). Naquele momento, Portugal apresentava
médias de desempenho estatisticamente inferiores a média da OCDE nas trés areas
avaliadas (leitura, matematica e ciéncia), sendo a matemética o dominio de menor
pontuacao (466, abaixo da média geral dos paises avaliados, de 498) (OECD, 2007).

Além disso, o relatorio evidenciava a forte influéncia do contexto socioeconémico
sobre o rendimento escolar dos estudantes portugueses, apontando para desigualda-
des estruturais persistentes no sistema educacional.

E neste cenario educacional que se insere a presente investigacao, utilizando
a base de dados publica Student Performance, originalmente coletada e analisada
por Cortez e Silva (2008). Ao empregar esta base de referéncia, o presente estudo
estabelece um dialogo direto com o trabalho seminal, aproveitando o contexto educa-
cional pré-existente para validar a aplicabilidade e a eficicia do framework preditivo
proposto. O objetivo é demonstrar que a nova estrutura analitica (com foco nas
estratégias multinivel de selegdo de atributos) oferece um avango na capacidade de
identificar e predizer o risco de insucesso escolar. O conjunto consolidado abrange
dados de 677 estudantes tinicos de duas escolas publicas portuguesas, matriculados
nas disciplinas de Portugués e Matematica.

Com base nessa contextualizacao, e com a intencao de definir o fluxo de analise
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e o framework, foram formuladas as seguintes perguntas de pesquisa que orientaram

os métodos do estudo:

e Quais atributos estao mais associados a aprovagao ou reprovacao dos estudan-

tes?
« Existem padroes distintos entre o desempenho em portugués e mateméatica?

e (Quais variaveis contextuais tém maior poder explicativo sobre o rendimento

discente?

o E possivel predizer a aprovagao final sem utilizar as notas parciais como

variaveis preditoras?

o Como a escolha dos atributos influencia a acuracia e a interpretabilidade dos

modelos?

o Ha indicios de assimetrias estruturais entre as disciplinas que impactam a

performance dos alunos?

Essas questoes guiaram a organizacao das etapas subsequentes do processo analitico
estruturado no framework, definindo os critérios de preparacao, selecao de atribu-
tos, modelagem e avaliacao preditiva. A proxima sec¢ao detalha o entendimento dos

dados, suas caracteristicas e os procedimentos exploratorios realizados.

3.4 Entendimento dos dados

A etapa teve como finalidade compreender a estrutura e a qualidade dos dados,
identificando padroes relevantes, possiveis inconsisténcias e relagoes iniciais entre
os atributos e as variaveis-alvo, de modo a orientar a preparacao e a modelagem
preditiva subsequente.

Para isso foram realizadas duas analises exploratérias complementares:

1. Anélise segmentada por disciplina: abordagem voltada a compreensao es-

pecifica do desempenho nas areas de portugués e matematica;
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2. Analise integrada: empregada com enfoque nos estudantes matriculados em
ambas as disciplinas, permitindo comparacoes diretas entre os respectivos de-

sempenhos escolares.

As subsecoes a seguir apresentam o detalhamento das etapas de aquisi¢ao dos dados,

caracterizacao dos atributos disponiveis e a analise exploratoria realizada.

3.4.1 Aquisicao e descricao dos dados

Os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos a partir da base de dados
“Student Performance”, disponibilizada no repositorio UCI Machine Learning Re-
pository (CORTEZ; SILVA, 2008a). A base original encontra-se segmentada em
dois arquivos distintos: um referente aos alunos matriculados na disciplina de por-
tugués (649 instancias) e outro a disciplina de matematica (395 instancias). Ambos
os conjuntos apresentam 33 atributos que descrevem caracteristicas demograficas,
socioeconomicas, escolares e comportamentais dos estudantes.

A estrutura inicial dos dados foi inspecionada com a func¢ao ’info’ da biblioteca
‘pandas’, a qual confirmou a auséncia de valores faltantes e a tipagem dos atributos:
16 variaveis numéricas do tipo 'int64’ e 17 varidveis categéricas do tipo ’object’. A
partir dessas bases brutas, aplicaram-se rotinas de padronizacdo implementadas no

modulo 'pre_modelagem.py’, com as seguintes etapas principais:

o Traducao dos nomes dos atributos e dos valores categoricos para o portugués,

com base na documentacao da base original e na seméntica dos campos (vide

Tabela A.1);
o Padroniza¢do de nomes de colunas e uniformizacao de categorias equivalentes;

o Criacao da variavel-alvo bindria ’aprovacao’, que indica se o estudante foi
aprovado na disciplina, com base no critério de nota final maior ou igual a
10 pontos. Esse limiar segue o critério de aprovagao adotado no conjunto
de dados original, conforme descrito por Cortez e Silva (CORTEZ; SILVA,
2008b), e disponibilizado pela UCI Machine Learning Repository (CORTEZ;
SILVA, 2008a).
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Para estruturar a anélise, os atributos foram classificados em trés categorias prin-
cipais: varidveis quantitativas (discretas ou continuas), categéricas nominais e ca-
tegéricas ordinais. As varidveis quantitativas incluem contagens e medidas com sig-
nificado matematico, como notas, nimero de faltas e tempo de estudo. As variaveis
categdricas nominais representam categorias sem ordenacao implicita — como sexo,
escola, profissao dos pais e tipo de moradia —, enquanto as categoricas ordinais
apresentam uma hierarquia natural, como escolaridade dos responsaveis, percepcao
de satde e tempo de deslocamento até a escola. Essa classificagao orientou a selecao
dos testes estatisticos e a construcao das visualizagoes exploratorias.

Além da natureza estatistica dos atributos, considerou-se o comportamento es-
pecifico de algumas variaveis, em especial as notas finais. Apesar de apresentarem
valores inteiros, foram tratadas como varidveis continuas devido ao seu amplo in-
tervalo (0 a 20) e ao comportamento numérico progressivo, que permite andlises
mais detalhadas. Ainda assim, para avaliar associacoes envolvendo essas variaveis,
optou-se pelo coeficiente de correlagao de Spearman, reconhecido por sua robustez

frente a distribuicoes assimétricas, auséncia de normalidade e presenca de outliers

(DE WINTER et al., 2016; SHAQIRI et al., 2023; XU et al., 2013).

3.4.2 Analise exploratéria dos dados

A Anaélise Exploratéria dos Dados (AED) teve papel central na compreensao
inicial das bases e na identificacdo de padroes relevantes para a modelagem predi-
tiva. Foram examinadas caracteristicas estruturais, demograficas, socioeconémicas
e comportamentais dos estudantes, com destaque para o desempenho escolar nas
disciplinas de portugués e matematica.

A seguir, apresentam-se os aspectos metodologicos das analises realizadas, que
fundamentam a modelagem preditiva e promovem insights relevantes para a com-

preensao dos dados.
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Inspecao e validagao da base de dados

Inicialmente, buscou-se garantir a adequacao e integridade da base de dados
por meio de inspecao que confirmou a auséncia de duplicatas e valores faltantes,
assegurando a confiabilidade das analises subsequentes. Para preservar a validade
estatistica dos modelos preditivos, realizou-se a divisao dos conjuntos de dados em
amostras de treinamento e teste via amostragem estratificada, utilizando a variavel
binaria aprovacdo como critério. Esse procedimento visou manter as proporgoes
originais de estudantes aprovados e reprovados em ambos os subconjuntos.

Com o intuito de assegurar a representatividade amostral e permitir analises
contextuais, averiguou se a estratificacdo foi estendida aos principais atributos de-
mograficos — incluindo escola, localizacao residencial, género e nivel de escolaridade
dos responsaveis. Essa decisdo metodologica possibilitou nao apenas confirmar a
preservacao proporcional do conjunto original, mas também identificar diferencas
contextuais entre subgrupos populacionais, aspecto relevante para a compreensao

de fatores que influenciam o desempenho académico.

Organizacao das variaveis e analises descritivas iniciais

As analises univariadas incluiram a observac¢ao de medidas de tendéncia central,
dispersao e assimetria, além de testes de normalidade (Shapiro- Wilk). Para facilitar
a interpretacao das distribuigoes, foram utilizadas visualiza¢des como histogramas
e boxplots, as quais também permitiram identificar valores atipicos com base nos
limites do intervalo interquartil (IQR), o que possibilitou mapear a variabilidade
das variaveis continuas e discretas, oferecendo uma visao inicial sobre a presenca de
possiveis extremos.

As andlises bivariadas, por sua vez, exploraram associagoes entre notas, faltas e
demais atributos quantitativos, com base no coeficiente de Spearman. Essa etapa
foi complementada por graficos de dispersao, regressoes lineares simples e mapas de
calor, permitindo identificar padroes de correlacao e variagoes de desempenho entre
grupos. A variavel ’faltas’, em especial, foi segmentada em faixas com base no IQR,

viabilizando a analise comparativa do rendimento escolar em funcao da frequéncia.



63

A decisao de manter os valores atipicos nas analises subsequentes baseou-se tanto
nas ferramentas estatisticas utilizadas quanto nas observagoes extraidas da prépria
base. Considerou-se que esses casos, apesar de extremos, apresentavam consisténcia
interna e relevancia interpretativa no contexto educacional, uma vez que os outliers
podem representar estudantes com trajetorias atipicas — como situagoes de evasao
iminente ou desempenho excepcional — cuja exclusao poderia comprometer a com-
preensao da heterogeneidade do conjunto analisado e a identificagdo de padroes

criticos de risco ou exceléncia.

Analise de variaveis categodricas e indice de perfil composto

As variaveis qualitativas foram analisadas com base em frequéncias absolutas e
relativas, entropia de Shannon, medidas de diversidade e taxas de aprovacao por
categoria. Os atributos foram agrupados tematicamente em: perfil demografico
e estrutural (género, moradia, tipo de escola), contexto familiar e socioeconémico
(profissao e escolaridade dos pais, interesse no ensino superior), apoio institucional
(atividades extracurriculares, apoio escolar) e estilo de vida (hébitos de consumo,
relacionamento, saude).

Para ranquear as varidveis nominais em termos de potencial informativo, foi
desenvolvido um indice de perfil composto, baseado principalmente em dois critérios
centrais: entropia relativa (diversidade interna) e variacdo média de desempenho
entre categorias (‘gap’). O indice buscou sistematizar a priorizagdo de varidveis
com maior potencial discriminativo, levando em consideracao simultaneamente a

diversidade das categorias e a magnitude das diferencas de desempenho associadas.

Proposta metodolégica: Indice de Perfil Composto ("PerfilScore’).

Com base nos fundamentos tedricos apresentados, propoe-se neste trabalho uma
metodologia especifica para a avaliacdo e selecdo de varidveis categoricas, denomi-
nada Indice de Perfil Composto ("PerfilScore’).

Este método foi desenvolvido como critério para identificar atributos simultanea-

mente informativos e discriminativos, combinando duas dimensoes complementares:

e a diersidade informacional, capturada pela entropia relativa do atributo;
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0 impacto sobre a varidvel de interesse, representado pela variagdo ('gap’) entre

as médias de desempenho nas diferentes categorias do atributo.

Embora ambos os componentes tenham respaldo na literatura estatistica e praticas
analiticas (vide Se¢ao 2.5), a combinacao ponderada desses critérios em um unico
escore configurou-se como uma estratégia metodoldgica particular deste trabalho.
Inicialmente foi proposta uma abordagem mais rigorosa, contudo, durante o pro-
cesso analitico, identificou-se que varidaveis com alta diferenca média no desempenho
nao deveriam ser descartadas apenas devido a diversidade interna moderada. As-
sim, optou-se por flexibilizar o limiar minimo da entropia relativa para 0, 4, incluindo
também um alerta especifico para variaveis com alta dispersao. Essa decisdo visou
garantir uma analise mais criteriosa e contextualizada.

O célculo do "PerfilScore’” envolveu etapas sequenciais de avaliagao da entropia,
mensuracao do ’gap’ de desempenho, aplicagao criteriosa de filtros e normalizagao
para a composicao final do indice. O processo detalhado de implementac¢ao encontra-

se descrito no Apéndice B.2, acompanhado de trechos selecionados do codigo-fonte.

Identificagcao de grupos extremos de desempenho

Com o propésito de identificar estudantes com desempenho particularmente alto
ou baixo, foi aplicada uma estratégia baseada em quantis adaptativos da variavel
'nota_final’. Para operacionalizar essa analise, desenvolveu-se a func¢ao 'identificar -
extremos_comparaveis’, que define limiares de corte considerando simultaneamente
a magnitude da diferenca e o equilibrio no tamanho dos grupos — conforme a im-
plementacao detalhada no Apéndice B.3. Na sequéncia, foi conduzida uma analise
qualitativa dos atributos mais prevalentes em cada grupo, a fim de explorar inter-

pretacoes relevantes sobre os fatores associados aos extremos de rendimento escolar.

Comparacao integrada entre disciplinas

Com foco nos estudantes matriculados em ambas as disciplinas, foi realizada uma
AED integrada, por meio da juncao das bases com auxilio de um identificador com-

posto, conforme descrito na documentagao da base (CORTEZ; SILVA, 2008a). Essa
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etapa permitiu comparar diretamente os desempenhos em portugués e matematica,

revelando padroes e assimetrias. Foram destacados casos como:

» estudantes com reprovacao exclusiva em uma das disciplinas;

o alunos com discrepancia acentuada de desempenho (diferenca de nota superior

a 4 pontos);

o diferencas marcantes de frequéncia (mais de 10 faltas de diferenca entre disci-

plinas);
« coincidéncia de desempenho (mesma nota final em ambas as disciplinas).

As evidéncias observadas sugerem que o componente curricular pode exercer
influéncia distinta sobre o rendimento dos estudantes, o que reforcou a formulagao
de hipoteses testadas nas etapas seguintes de andlise e modelagem. Os principais
resultados dessa etapa estdao organizados no Capitulo 4, em alinhamento com os

objetivos do estudo.

3.4.3 Analise orientada por regressao

Com o objetivo de identificar fatores contextuais associados ao desempenho in-
termediario dos estudantes, foi conduzida uma analise de regressao linear conside-
rando a variavel 'nota2’ como dependente. Inicialmente, empregou-se a 'notal’ como
unico preditor, de forma a mensurar sua relagao direta com a 'nota2’. Em seguida,
incorporaram-se variaveis escolares, socioeconémicas e comportamentais, de modo
a avaliar a estabilidade do coeficiente da 'notal’ na presenca de outros preditores.

A utilizacao dessas variaveis justifica-se pela forte correlagdo observada entre
'notal’, 'mota2’ e a 'nota_final’, o que indica seu papel como indicadores inter-
medidrios do desempenho académico global. Essa abordagem possibilita compre-
ender como fatores adicionais influenciam a trajetoria escolar, fornecendo indicios
sobre a progressao do rendimento ao longo do tempo.

Ainda que esta analise nao tenha sido utilizada como critério direto para a selecao

de atributos nos modelos de classificacdo binaria, ela permitiu explorar de forma
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detalhada as relagoes contextuais entre preditores e desempenho parcial. Para isso,

foram testadas diferentes estratégias de otimizag¢ao do modelo, incluindo:
1. avaliacao da significancia estatistica dos coeficientes por meio de valores-p;

2. diagnostico de multicolinearidade para deteccao e tratamento de variaveis re-

dundantes;

3. aplicagao de procedimentos de selecao stepwise, guiados pelos critérios de in-

formagao de Akaike (AIC) e bayesiano (BIC).

Tais etapas visaram compreender a contribui¢ao individual de cada atributo para

a variacao observada na 'nota2’.

3.4.4 Perfis estudantis latentes: reducao de dimensionali-

dade e clusterizacao

Como extensao da andlise exploratéria, foi conduzida uma abordagem nao su-
pervisionada com o objetivo de identificar padroes latentes de agrupamento entre os
estudantes, de modo a explorar possiveis perfis associados ao desempenho escolar.
Com esse objetivo, foram combinadas técnicas de reducao de dimensionalidade, via
Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA), e de
clusterizacao, por meio do algoritmo K-means.

A PCA foi aplicada sem prévia reducao do nuimero de atributos, transformando
0 espaco original em componentes ortogonais que maximizam a variancia explicada.
A decisao de reter dois componentes principais baseou-se na analise conjunta de trés

critérios:
1. método do cotovelo aplicado a inércia;
2. indice de silhueta;
3. proporc¢ao acumulada da variancia explicada.

Para interpretar a estrutura latente, calcularam-se os loadings (correlagoes entre

variaveis originais e componentes principais), identificando as varidveis com maior
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magnitude nos dois primeiros componentes. As dez variaveis mais influentes foram
representadas em grafico de barras, destacando atributos que exerceram maior peso
na diferenciacao dos perfis.

As duas componentes principais obtidas foram incorporadas ao conjunto de dados
como variaveis 'PCA1’ e 'PCA2’, servindo como base para a aplicagdo do K-means.
A escolha do nimero de agrupamentos foi fundamentada nos mesmos critérios em-
pregados na selecdo de componentes, priorizando a convergéncia entre o ponto de
inflexao do método do cotovelo e o maior valor do indice de silhueta. O modelo final
adotou dois clusters, posteriormente incorporados a base como rotulos categoricos.

A caracterizagao dos grupos foi conduzida por meio de visualiza¢des no plano
bidimensional das componentes principais, com diferenciacao de cores por cluster.
Boxplots permitiram comparar a distribuicao da nota_final entre os grupos, enquanto
graficos de barras evidenciaram diferencas na taxa de aprovacao. Complementar-
mente, realizaram-se analises descritivas das variaveis escolares, socioeconomicas e
comportamentais em cada cluster, permitindo delinear perfis estudantis latentes e

avaliar associacoes entre caracteristicas observadas e desempenho académico.

3.5 Preparacao dos dados

A etapa de preparagao dos dados compreende o conjunto de procedimentos apli-
cados sobre os dados brutos para adequé-los a modelagem preditiva supervisionada.
Conforme o ciclo CRISP-DM, esta fase visa garantir a integridade, consisténcia e
relevancia dos atributos utilizados nos modelos, sendo dividida neste trabalho em

trés subetapas: pré-processamento, balanceamento e selecao de atributos.

3.5.1 Pré-processamento e preparacao para modelagem

Em consonancia com a natureza flexivel e iterativa do processo CRISP-DM,
algumas etapas técnicas — como a divisao estratificada em conjuntos de treino
e teste — foram mencionadas anteriormente, ainda no contexto do entendimento

e andlise exploratéria dos dados. Tal antecipacao foi necessaria para assegurar a
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integridade analitica, evitando vazamento de informagao, especialmente em analises
que poderiam influenciar a selecdo de atributos.

Assim, embora a divisdo dos dados seja tradicionalmente parte da preparacao
para modelagem, neste trabalho ela foi planejada e executada de forma antecipada,
para contextualizar adequadamente a AED empregada.

Todas as etapas subsequentes de pré-processamento foram conduzidas exclusiva-
mente sobre os conjuntos estratificados, garantindo consisténcia e reprodutibilidade
ao longo do processo analitico.

Para fins de anélise preditiva, os dados passaram por uma série de transformagoes
conduzidas pelas fungoes 'preparar_dados’ e 'preparar_treino_e_teste’, detalhadas no

Apéndice A. Tais fungoes foram responsaveis por:

« Mapeamento de variaveis ordinais e binarias (como ’apoio_escolar’, 'interesse -

ensino_superior’ e ‘tamanho_familia’);
» Codificagao de variaveis nominais por ’'One-Hot Encoding’;

« Remocao opcional das colunas de notas (‘notal’, 'nota2’ e 'nota_final’) para

evitar vazamento de informacao;
o Imputacao de valores ausentes com a média;

» Escalonamento opcional das varidveis numéricas por padronizacao z-score (via

'StandardScaler’);

« Separagao do conjunto em preditores (X) e variavel-alvo (y).

As varidveis categoricas bindrias foram codificadas via 'Label Encoding’ (0 e 1),
enquanto as ordinais mantiveram sua ordem original. As nominais foram trans-
formadas por 'One-Hot Encoding’ para representar adequadamente categorias nao
ordinais. Quando habilitada, aplicou-se normalizacdo z-score as varidveis quantita-

tivas e ordinais.
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3.5.2 Diagnoéstico de multicolinearidade entre preditores

Como etapa complementar da preparac¢ao dos dados, foi realizado um diagnostico
de multicolinearidade entre as varidveis contextuais por meio da andlise conjunta do
Fator de Inflagdo da Variancia (VIF — Variance Inflation Factor) e dos coeficientes
de correlacao entre os preditores. O objetivo foi identificar possiveis redundancias
estruturais que pudessem comprometer a estabilidade das anélises posteriores. Para
isso, adotou-se como referéncia valores de VIF acima de 5 para alerta e acima de 10
para criticidade, enquanto para o coeficiente de correlagao de Pearson estabeleceu-se
um limite flexivel de |r| > 0, 6, considerando a natureza dos dados e a importancia de
preservar variaveis potencialmente relevantes. Valores elevados de VIF e correlagoes
fortes foram utilizados como alerta para revisao da composicao dos conjuntos de

atributos considerados, sobretudo nas etapas de regressao e avaliagao estatistica.

3.5.3 Selecao de atributos

Para a escolha de subconjuntos relevantes de atributos para a modelagem da
classificagdo bindria, foram adotadas trés estratégias complementares. Cada uma
delas foi concebida para capturar dimensoes distintas dos dados: abordagens ex-
ploratérias permitem identificar padroes iniciais, enquanto técnicas estatisticas e
inferenciais oferecem rigor analitico e controle de variaveis. Essa triangulagao visa
ampliar a robustez da analise e favorecer a construcao de modelos mais informativos
e interpretaveis.

Os valores de corte, niveis de significancia e demais critérios numéricos utilizados

nos procedimentos descritos nesta subsecao serao apresentados no Capitulo 4.

Primeira estratégia: selecao baseada na Analise Exploratéria de Dados

A primeira estratégia fundamentou-se em evidéncias obtidas por meio da Analise
Exploratéria de Dados (AED), conduzida de forma segmentada por disciplina. A
selecao dos atributos considerou relagoes observadas com a 'nota_final’, diferencas

de desempenho entre categorias e a exclusao de varidveis altamente correlacionadas
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ou conceitualmente redundantes. Essa abordagem buscou reduzir atributos pouco

discriminatérios e priorizar varidveis de maior potencial analitico.

Segunda estratégia: selecao por regressao linear miltipla com variaveis

contextuais

A segunda estratégia consistiu na aplicacdo de um modelo de regressao linear
multipla, tendo a 'nota_final’ como variavel dependente e utilizando exclusivamente
variaveis contextuais — excluindo-se notas intermediarias como 'notal’ e 'nota2’, a
fim de evitar vazamento de informacao na modelagem da ’aprovacao’.

O objetivo foi identificar atributos com associagdo estatisticamente significativa
ao desempenho final, controlando simultaneamente muiltiplos fatores escolares, so-
cioeconomicos e comportamentais. Apos a estimacao do modelo, foi conduzida uma
andlise de multicolinearidade por meio do Fator de Inflagdo da Variancia (VIF) para

eliminar atributos redundantes.

Terceira estratégia: selecao por testes estatisticos inferenciais

Na terceira estratégia, variaveis categoricas ordinais foram avaliadas quanto a
associacdo com a 'nota_final’ por meio de dois testes ndo paramétricos complemen-

tares:
o Correlagao de Spearman, para identificar relagoes monotonicas;
o Teste de Kruskal-Wallis, para verificar diferencas significativas entre grupos.

J& para varidveis nominais, foi utilizado o teste de independéncia do Qui-Quadrado,
complementado pelo calculo do V de Cramér como medida padronizada da intensi-

dade da associacgao.

Independentemente da estratégia empregada, a variavel ’faltas’ foi incluida no
conjunto final de atributos. Sua utilizacdo ndo se deu apenas pelo potencial ex-
plicativo observado nos dados, mas também pelo reconhecimento consolidado na

literatura como um fator associado ao desempenho escolar.
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3.5.4 Consideracoes finais sobre a preparacao dos dados

As estratégias adotadas, combinando métodos exploratérios, estatisticos e in-
ferenciais, geraram conjuntos complementares de atributos. Essa diversidade foi
essencial para avaliar o impacto das escolhas na modelagem e na interpretagao dos
fatores relacionados ao desempenho escolar. A aplicacao pratica dessas estratégias
resultou em conjuntos preparados e integrados ao processo de modelagem descrito

na Secao 3.6.

3.6 Modelagem

A modelagem, etapa central do processo CRISP-DM, envolveu a construcao
e avaliacao de modelos supervisionados para prever a aprovacao dos estudantes,
com base em diferentes combinacoes de atributos e algoritmos de aprendizado de
maquina.

Foram selecionados cinco algoritmos amplamente consolidados na literatura e
comumente aplicados em contextos de EDM: Regressao Logistica, SVM, Arvore de
Decisao, Random Forest e AdaBoost. A escolha desses modelos contemplou a diver-
sidade de fundamentos tedricos — desde classificadores lineares até métodos base-
ados em margens e ensembles — e levou em consideragao aspectos praticos como
interpretabilidade, robustez frente a ruidos e capacidade de adaptacao a dados des-
balanceados. Tais algoritmos destacam-se por sua eficacia em tarefas de classificagao
binaria no campo educacional, especialmente quando combinados a técnicas de pré-
processamento e sele¢ao de atributos (BAKER; CARVALHO, 2010).

Tais modelos foram selecionados, também, por apresentarem flexibilidade es-
trutural e potencial de ajuste fino por meio de miltiplos hiperparametros. Com
base nessa selecao de classificadores, estruturou-se o componente de modelagem do
framework, cuja implementacao foi centralizada na func¢ao ’avaliar_classificadores_-
binarios_otimizados’, desenvolvida no moédulo 'modelagem.py’, a qual consolidou
as etapas de treinamento, avaliacdo, otimizac¢ao e documentacao dos modelos (ver

Apéndice D).
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E sabido que em contextos de aprovacao escolar ha um desbalanceamento entre
a proporcao de aprovados e reprovados. Para lidar com tal aspecto, inerente ao
problema de predi¢do de aprovacao escolar, utilizou-se o parametro ’class_weight’,
configurado diretamente nos algoritmos compativeis. Essa abordagem permitiu com-
pensar a desproporcao entre classes de forma integrada ao processo de treinamento.

Para avaliar a qualidade dos resultados gerados as abordagens abrangeram tanto
métricas convencionais (acurdcia, precisao, recall, Fy-Score, AUC-ROC) quanto visu-
alizagoes diagnodsticas (curvas ROC, curvas Precision-Recall e matrizes de confusao).
A andlise comparativa entre os modelos base e otimizados foi complementada pelo
diagnéstico de sobreajuste, utilizando a fungao ’verificar_overfitting’, que quantifi-
cou a discrepancia entre as métricas obtidas na validagao cruzada e no teste final.
Essa analise foi fundamental para aferir a estabilidade e a generalizagdo dos modelos
ajustados.

Por fim, a funcao 'comparar_resultados_classificacao’ sintetizou visualmente os
desempenhos relativos dos diferentes algoritmos, evidenciando padroes de desempe-
nho e consisténcia. Os resultados dessas andlises estao organizados no Capitulo 4,
onde sao discutidos a luz dos objetivos preditivos e das implicagoes educacionais do

estudo..

3.6.1 Espacos de Busca e Justificativas dos Hiperparametros

A selecao dos melhores hiperparametros foi realizada por meio de grid search,
que explora sistematicamente todas as combinagoes possiveis. Essa abordagem foi
viavel devido a compatibilidade com os recursos computacionais disponiveis.

Antes da aplicacao do ’grid search’, definiram-se os espacos de busca conside-
rando simplicidade estrutural, diversidade de estratégias e viabilidade computaci-
onal. Para cada algoritmo, estabeleceram-se intervalos ajustéaveis que abrangeram
desde configuragoes conservadoras até variantes mais complexas, permitindo avaliar
diferentes niveis de capacidade de ajuste e generalizacao.

Em bases de dados educacionais, a variavel de aprovacao escolar frequentemente

apresenta distribuicao desbalanceada, com predominancia de casos positivos. Para
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reduzir o impacto desse viés no processo de aprendizado dos modelos, foram aplica-
das técnicas de ponderacao de classes nos algoritmos compativeis.

Para classificadores baseados em arvores, como Arvores de Decisao e Random
Forest, variaram-se critérios de impureza (’gini’, ’entropy’), profundidade méxima
(‘max_depth’) e pardmetros minimos para divisao e folhas. Para a Random Forest,
também foram testadas diferentes estratégias de amostragem de atributos (‘max_-
features’) e niimeros de estimadores ('n_estimators’).

No AdaBoost, além da taxa de aprendizado e do niimero de estimadores, testaram-
se as variantes 'SAMME’ e 'SAMME.R’, bem como diferentes configuragoes para o
estimador base — arvores com distintas profundidades e pesos de classe. A escolha
por arvores rasas ('max_depth = 1’ ou ’3’) estd alinhada a literatura, que recomenda
classificadores fracos para maximizar os ganhos incrementais do boosting (HASTIE
et al., 2009).

A Regressao Logistica foi configurada com penalidade ’12°, solucionador '1bfgs’
e variacgoes do hiperparametro 'C’, que controla o grau de regularizacdo. A pena-
lizacao 127 foi mantida fixa por sua estabilidade numérica e robustez em contextos
com multiplos preditores correlacionados, sendo recomendada para o solucionador
adotado (PEDREGOSA et al., 2011).

Para o SVM, combinaram-se kernels linear e RBF com diferentes valores de 'C’ e
‘'samma’, além da ponderagao por classe via 'class_weight’ Essa combinacao busca
equilibrar interpretabilidade (kernel linear) e capacidade de modelar relagbes nao

lineares (kernel RBF) (CORTES; VAPNIK, 1995).



Quadro 3.2: Espacos de hiperparametros por modelo e estratégia de balanceamento

Algoritmo Hiperparametros Valores testados
Arvore de Decisdo criterion gini, entropy
max_depth 1, 3, 5, 10, None

min_samples_split

min_samples_leaf

class_weight

2, 5, 10
1, 2, 4
None, balanced, {0:3, 1:1}, {0:5,

1:1}

Random Forest

n_estimators

max_depth

min_samples_split

min_samples_leaf

max_features

class_weight

50, 100, 300

None, 5, 10

None, sqrt, log2

None, balanced, {0:3, 1:1}, {0:5,

1:1}
AdaBoost n_estimators 50, 100, 200, 300
learning rate 0.001, 0.01, 0.1, 1.0
algorithm SAMME, SAMME.R
estimator Arvores com max depth = 1 ou 3 e
diferentes class_weight
Regressao Logistica penalty 12
C 0.01, 0.1, 1, 10
solver 1bfgs

class_weight

None, balanced, {0:3, 1:1}, {0:5,

1:1}

SVM

kernel
C
gamma

class_weight

linear, rbf

0.1, 1, 10, 100

scale, auto, 0.1

None, balanced, {0:3, 1:1}, {0:5,

1:1}

Fonte: Elaborado pela autora.
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Os espacos de busca e as configuracoes adotadas para cada modelo estao apre-

sentados no Quadro 3.2. O delineamento desses espagos foi conduzido de modo a

equilibrar robustez preditiva, interpretabilidade e viabilidade computacional. Para

lidar com o desbalanceamento da variavel de interesse, empregou-se validagao cru-

zada estratificada e ponderacao por classe nos algoritmos compativeis, alinhando

o processo de ajuste as praticas recomendadas para problemas dessa natureza no
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contexto educacional.

3.7 Avaliacao dos modelos

A etapa de Avaliacdo teve como objetivo verificar a qualidade, estabilidade e
capacidade de generaliza¢cao dos modelos preditivos construidos, assegurando que os
resultados estivessem alinhados aos objetivos definidos na fase de entendimento do
problema e aos requisitos operacionais de um sistema de apoio a decisao educacional.

As avaliagoes foram conduzidas a partir de dois conjuntos distintos: o conjunto
de teste independente, reservado desde o inicio do processo analitico, e os subcon-
juntos derivados do treino utilizados na validagao cruzada durante a otimizacao de
hiperparametros. Essa estratégia garantiu a imparcialidade dos resultados finais e
ofereceu uma estimativa robusta de desempenho em novos dados.

A validagao cruzada seguiu o esquema Stratified K-Fold, com cinco partigoes es-
tratificadas para preservar a propor¢ao entre as classes em cada divisao — pratica
recomendada para cendrios com desbalanceamento da variavel-alvo (GRAMS, 2024).
A estratificacdo mitiga o risco de particoes com escassez de amostras da classe mino-
ritdria (estudantes reprovados), fator critico para a avaliagao confidvel da capacidade
de generalizacao dos modelos.

A escolha de K = 5 considerou o porte moderado da base de dados, o desba-
lanceamento entre as classes e o custo computacional das etapas de otimizacao e
validacao. Embora valores como K = 10 sejam frequentemente utilizados na litera-
tura (CUNHA, 2019) por reduzirem o viés do estimador, essa configuragao pode levar
a particbes com amostras minoritarias insuficientes e maior variancia em conjuntos
menores. Assim, cinco particoes equilibraram robustez estatistica, estabilidade dos
resultados e viabilidade computacional.

Com base nessa estrutura de validacido, adotaram-se métricas que combinam
medidas globais, como acurdcia e AUC-ROC, com indicadores sensiveis ao desba-
lanceamento, como o Fj-Score (média macro e direcionado a classe minoritaria),

além de precisdo e recall por classe. Apesar de a classe majoritdria (aprovados)
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ter sido o foco da predigdo, o desempenho sobre a classe minoritéria (reprovados)
recebeu atencao especial, dada sua relevancia pratica no contexto educacional.
Além das métricas pontuais, foram geradas curvas ROC, curvas Precision-Recall
e matrizes de confusdo para cada modelo, em versoes base e otimizadas. As curvas
ROC permitiram observar o desempenho dos classificadores sob diferentes limiares,
considerando ambas as classes. As curvas Precision-Recall foram calculadas com
base na classe majoritaria (aprovados) e utilizadas como apoio visual para comple-
mentar a analise dos modelos. As matrizes de confusdo permitiram uma anélise
detalhada dos tipos de erro mais frequentes, auxiliando na compreensao pratica da

utilidade dos modelos em contextos educacionais reais.

Diagnoéstico de sobreajuste

A identificacao de possiveis casos de sobreajuste (overfitting) foi realizada por
meio de uma funcao especifica, descrita no Apéndice D, que compara os valores
obtidos no conjunto de teste com as médias da validacao cruzada para cada métrica,
calculando a diferenca percentual relativa entre ambos. Adotou-se como critério que
diferengas inferiores a 10% entre os desempenhos no teste e na validagao cruzada
seriam consideradas aceitaveis. Diferencas acima desse limiar, quando favoraveis
ao conjunto de teste, foram interpretadas como indicativas de sobreajuste; quando
favoraveis a validagao cruzada, como possiveis sinais de instabilidade ou subajuste.

Essa abordagem baseia-se na premissa de que a validacao cruzada, ainda que
estratificada, nao produz particoes totalmente independentes, podendo subestimar
a taxa real de erro, especialmente em contextos de desbalanceamento severo ou alta
complexidade do modelo (CUNHA, 2019; GRAMS, 2024). Para ampliar a confia-
bilidade da avaliacao da capacidade de generaliza¢do, incorporou-se a comparagao
com um conjunto de teste independente — previamente separado e nao utilizado
durante as etapas de treinamento ou validacao.

A discussao detalhada dos resultados — incluindo a comparacao entre modelos,
a influéncia das estratégias de selecao de atributos e as implica¢oes praticas no

contexto educacional — estd sistematizada no Capitulo 4 deste trabalho.
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3.8 Consideracoes Metodolégicas

Esta secao apresenta os aspectos metodolégicos centrais deste trabalho, abor-
dando decisoes analiticas, éticas e tecnoldgicas que permearam a pesquisa. Discutem-
se o uso responsavel de varidveis demograficas, a aplicacdo de ferramentas de In-
teligéncia Artificial no processo textual e a validagdo do indice ’PerfilScore’ para
selecao de atributos categéricos. O objetivo é assegurar transparéncia metodolégica,

rigor cientifico e reflexdo critica sobre os procedimentos adotados.

3.8.1 Consideracoes éticas sobre variaveis demograficas

Esta pesquisa reconhece o debate atual na literatura de Educational Data Mining
sobre as implicagoes éticas do uso de variaveis demograficas em modelos preditivos.
Conforme (BAKER et al., 2023), a utilizagdo desses atributos como preditores pode
representar uma pratica questionavel sob a perspectiva da justica algoritmica.

Neste estudo, variaveis demograficas foram empregadas prioritariamente na analise
exploratéria e caracterizacao da populagao estudada, preservando o foco em variaveis
acionaveis — como tempo de estudo, frequéncia e desempenho anterior — nas eta-
pas de selecao de atributos. Quando incluidas em modelos preditivos, essas variaveis
foram selecionadas com base em critérios estatisticos especificos e acompanhadas de
justificativas pedagogicas explicitas.

Reconhece-se, contudo, que sua presenca nos dados de treinamento pode contri-
buir para o refor¢o de vieses estruturais, reduzir o grau de actionability (capacidade
de acdo) das predigoes e perpetuar desigualdades pré-existentes no contexto educa-

cional.

3.8.2 Consideragoes sobre o uso de ferramentas de Inte-
ligéncia Artificial
Durante o desenvolvimento deste trabalho, ferramentas de Inteligéncia Artificial

— especificamente ChatGPT e Gemini AI — foram utilizadas como assistentes no

processo de elaboracao e revisao textual. Todo o conteido gerado foi posteriormente
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revisado, adaptado e validado pela autora, assegurando rigor metodolégico e inte-

gridade ética.

3.8.3 Consideracoes sobre a validacao do ’PerfilScore’

O "PerfilScore’ foi concebido como um critério heuristico de apoio a analise ex-
ploratoéria e a selecdo de atributos categoéricos. Sua validacao formal, por meio de
comparac¢ao sistematica com outros métodos ou métricas padronizadas de selecao
de atributos, nao foi escopo deste trabalho.

Buscou-se, contudo, uma verificagao indireta de sua utilidade pratica ao obser-
var se os atributos priorizados pelo critério correspondiam aqueles destacados por
outras estratégias analiticas (correlacdo, regressao e testes de hipdtese). Comple-
mentarmente, sua aplicagao contribuiu para a construcao de modelos preditivos com
desempenho consistente, oferecendo indicios preliminares de sua viabilidade como
instrumento exploratorio.

Portanto, o "PerfilScore’ deve ser entendido como uma proposta metodologica em
fase inicial, com potencial de aplicagao pratica, mas que requer validagoes adicionais
em estudos futuros para afericio mais assertiva de sua eficdcia. Detalhes sobre sua

construcao e célculo encontram-se no Apéndice B.2.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da metodologia
descrita no Capitulo 3, seguindo as etapas do pipeline analitico: anélise exploratéria,
selecao de atributos e avaliagao dos modelos preditivos para portugués e matematica.

A discussao articula-se com o referencial teérico em Mineracao de Dados Educa-
cionais (EDM) e Learning Analytics, buscando responder as perguntas de pesquisa.
Para facilitar a leitura, utilizou-se padronizagao cromatica por disciplina —portugués:
azul e vermelho; matematica: verde e laranja — reforcando visualmente a distin¢ao

entre os dominios analisados.

4.1 Analise exploratéria dos dados segmentada
por disciplina

Esta secao apresenta as principais analises exploratérias conduzidas sobre os
dados, focalizando a caracterizacao das variaveis, identificacdo de padroes relacionais
e construgdo de perfis estudantis, de modo a subsidiar as etapas posteriores de

modelagem preditiva.
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4.1.1 Avaliacao preliminar da base de dados e validacao da

estratificacao

A andlise preliminar das bases indicou que ambas possuem boa cobertura e in-
tegridade, sem registros duplicados ou valores ausentes. As bases foram segmenta-
das em conjuntos de treinamento e teste com estratificacdo da variavel aprovacdo,
preservando as proporgoes originais de aprovados e reprovados e assegurando a re-
presentatividade das amostras.

A estratificacao da variavel aprovac¢do preservou a proporc¢ao de aprovados nos

conjuntos de treino e teste:

« Portugués: 649 registros (85 % aprovados); treino com 454 observagoes.

o Matematica: 395 registros (67 % aprovados); treino com 276 observagoes.

Do ponto de vista técnico, a maior dimensao da base de portugués representa
uma vantagem para o desenvolvimento de modelos preditivos mais robustos, pro-
porcionando maior diversidade de padroes e maior capacidade de generalizacao. Em
contrapartida, a base de matematica, mais reduzida, pode apresentar menor poten-
cial para capturar variabilidade e padroes menos frequentes, o que pode impactar
negativamente o desempenho dos modelos.

Sob uma perspectiva qualitativa, em matematica o percentual de reprovagoes é
mais que o dobro daquele observado em portugués. O que indica um desempenho
mais comprometido na disciplina e sugere a presenca de desafios pedagdgicos es-
pecificos, que serao retomados ao longo da anélise.

Para as se¢oes subsequentes, as andlises consideram a base de dados consolidada
por disciplina, sem segmentacao por escola. A segmentacao entre Gabriel Pereira e
Mousinho da Silveira foi previamente examinada (conforme Figuras 4.1 e 4.2) para
compreensao do contexto sociodemografico, mas os quadros estatisticos e os modelos
apresentados a seguir resumem informacoes agregadas para cada disciplina, permi-

tindo uma visao geral do comportamento dos alunos em portugués e matematica.
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Figura 4.1: Indicadores sociodemograficos e aprovagdo em portugués segmentados por es-
cola(Gabriel Pereira e Mousinho da Silveira).
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Figura 4.2: Indicadores sociodemograficos e aprovagdo em mateméatica segmentados por es-
cola(Gabriel Pereira e Mousinho da Silveira).
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

A maioria dos alunos é do sexo feminino e mora em zona urbana. No entanto, as
Figuras 4.1 e 4.2 mostram que, considerando a variavel escola, o Colégio Mousinho
da Silveira tem perfil mais rural e feminino, enquanto o Gabriel Pereira apresenta
maior equilibrio entre zona de residéncia e género — padrao menos evidente na base
de matematica.

As imagens também expoem diferencas na escolaridade dos responséaveis: Gabriel
Pereira concentra mais pais com ensino médio e superior, enquanto Mousinho da

Silveira registra predominancia de niveis mais baixos. Em portugués, a taxa de
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aprovac¢ao tende a acompanhar esse cenario.

Implicacoes para a modelagem preditiva

Os resultados preliminares contribuiram para a escolha dos algoritmos emprega-
dos na modelagem preditiva. Optou-se por classificadores com diferentes graus de
robustez e capacidade de generalizacao, incluindo regressao logistica, maquinas de
vetor de suporte (SVM), florestas aleatérias (RF), AdaBoost e drvores de decisao.

A maior variabilidade observada na base de matematica evidenciou a necessidade
de modelos mais sensiveis a dispersao dos dados e, possivelmente, de estratégias
especificas de balanceamento. No caso da SVM, foram ajustados os hiperparametros
C e gamma para reduzir os efeitos da escala e melhorar a adaptacao aos padroes
identificados na analise exploratoéria.

Além disso, os achados reforcam a existéncia de contextos socioecondmicos dis-
tintos entre as escolas e confirmam o alinhamento estrutural entre as bases completas
e os conjuntos de treinamento, assegurando condi¢oes adequadas para a construcao

e validagao dos modelos preditivos.

4.1.2 Exploracao das variaveis quantitativas e padroes de

outliers

A andlise das variaveis quantitativas expds padroes contrastantes de desempe-
nho, frequéncia e perfil etario entre os estudantes nas disciplinas de portugués e
matematica. As Tabelas 4.1 e 4.2 sintetizam os principais indicadores estatisticos

das bases, servindo de base para as interpretagoes subsequentes.
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Tabela 4.1: Resumo estatistico das variaveis quantitativas — portugués

Varidvel =~ Média Mediana Desvio Padrdo CV  Shapiro-Wilk (p)

Idade 16,71 17 1,23 0,07 < 0,001
Faltas 3,86 2 4,74 1,23 < 0,001
Nota 1 11,46 11 2,73 0,24 < 0,001
Nota 2 11,56 11 2,89 0,25 < 0,001
Nota final 11,95 12 3,13 0,26 < 0,001

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Tabela 4.2: Resumo estatistico das variaveis quantitativas — matematica

Varidvel ~ Média Mediana Desvio Padrao CV  Shapiro-Wilk (p)

Idade 16,67 17 1,24 0,07 < 0,001
Faltas 5,81 3 7.82 1,35 < 0,001
Nota 1 10,88 11 3,32 0,31 < 0,001
Nota 2 10,76 11 3,71 0,35 < 0,001
Nota final 10,43 11 4,58 0,44 < 0,001

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Perfil etario: As duas bases apresentam perfil etario semelhante, com média em
torno de 16,7 anos e baixo coeficiente de varia¢ao (CV), indicando relativa homoge-
neidade. A maioria dos estudantes situa-se na faixa etaria esperada para o ensino
médio, embora os valores maximos — 22 anos em portugués e 21 em matematica —
sugiram trajetoérias escolares nao lineares, possivelmente marcadas por reprovagoes

ou interrupcoes.

Padroes de frequéncia: No que se refere as faltas, percebe-se um comporta-
mento mais heterogéneo, sobretudo em matematica, que apresenta média de 5,81
faltas — cerca de 50% superior a de portugués (3,86) — e maior coeficiente de va-
riacao (1,35 contra 1,23), reforcando a maior dispersao nos padroes de frequéncia.
Essa discrepancia pode refletir niveis distintos de engajamento ou percepcao de difi-

culdade, alinhando-se a evidéncias de maior evasao ou desmotivacdo em matematica

(ALRESHIDI, 2023; ROZGONJUK et al., 2020).
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Desempenho académico: O desempenho académico também reforca esse con-
traste entre as disciplinas. Em matematica, a média das notas finais é de 10,43,
inferior & de portugués (11,95), com diferenca de aproximadamente 1,5 ponto. A
dispersao também é mais acentuada — o coeficiente de variacdo da nota final é
de 0,44, comparado a 0,26 em portugués —, indicando uma distribuicao mais as-
simétrica e com maior concentracao de casos de baixo rendimento.

As Figuras 4.3 e 4.4 evidenciam visualmente padroes como caudas alongadas e
concentragao em torno do limiar de aprovagao.

Figura 4.3: Distribuicao das notas — portugués
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Figura 4.4: Distribui¢do das notas — matematica
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Os graficos demonstram que, em ambas as disciplinas, as distribui¢oes de no-
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tas apresentam padroes assimétricos, embora com caracteristicas distintas. Em
portugués, observa-se uma leve assimetria a esquerda em todas as avaliagoes, com
concentragao préoxima ao limiar de aprovagao, sugerindo um comportamento de ma-
nutencao ou leve melhora ao longo do ano letivo. Em matematica, além de maior
dispersao e variagao entre as avaliagoes, as distribui¢oes revelam maior irregulari-

dade e presenca mais visivel de notas em faixas muito baixas.

Implicagoes estatisticas: A assimetria nas distribuicoes, evidente nos histogra-
mas, confirma a nao normalidade das varidveis de nota — evidéncia corroborada
pelos testes de Shapiro-Wilk (p < 0,001), que indicaram rejeicao sistematica da
hipotese de normalidade para todas as variaveis analisadas. Esses resultados justi-
ficam a adocao de abordagens analiticas robustas, capazes de lidar com assimetrias
acentuadas e presenca de outliers.

Diante disso, optou-se por métodos estatisticos nao paramétricos nas analises in-
ferenciais. Para variaveis ordinais, foram utilizados os testes de Spearman e Kruskal-
Wallis; para variaveis nominais, os testes de qui-quadrado de independéncia e o co-

eficiente V de Cramer.

Faixas por agrupamento e aprovacao

A analise do desempenho académico com base em agrupamentos empiricos de
auséncia e idade revelou tendéncias importantes. A categorizacdo — construida a
partir de quartis e limites de outliers — permitiu estruturar os dados em perfis com-
paraveis entre portugués e matematica. As principais tendéncias foram sintetizadas

no Quadro 4.1.



Quadro 4.1: Resumo comparativo por faixas de auséncia, idade e aprovagao

Dimensao

portugués

mateméatica

Faixa de auséncia

Regular (0-6), moderada (7-15),

elevada (>15)

Regular (0-8), moderada (9-19),

elevada (>19)

Tendéncia de desempenho

Redugao gradual das notas con-
forme aumento das auséncias; im-
pacto mais pronunciado entre re-

provados

Padrao semelhante, mas com maior
dispersao e presenca de outliers en-

tre aprovados com auséncia elevada

Diferenca entre aprovados e

reprovados

Gap consistente: variagdo de 4 a 5
pontos em todas as faixas; reforga

validade preditiva da nota final

Diferenca mantida, porém com
maior sobreposi¢ao entre grupos em

faixas intermedidrias de auséncia.

Perfil etario

Predominancia de estudantes com
idades inferiores a 19 anos; média

de 16,6 anos; faixas mais velhas

Padrao equivalente, mas mais es-
tudantes acima de 18 anos entre

reprovados e com auséncia elevada

associadas a maior reprovacao

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

De modo geral, os padrées confirmam a associagao entre maior niimero de faltas,
idade mais avancada e menores niveis de desempenho, especialmente em portugués.
Observou-se que o aumento das auséncias reduz gradualmente a média final, com
impacto mais acentuado entre os reprovados. A segmentacao etaria também evi-
denciou maior risco de reprovacao entre estudantes mais velhos, sobretudo aqueles
com frequéncia irregular. Esses achados reforcam o potencial discriminativo dessas

variaveis e justificam sua permanéncia nas etapas seguintes de analise.

Identificacao e caracterizacao de outliers

A identificagao de valores atipicos foi conduzida com base no critério do Intervalo
Interquartil (IQR), estabelecendo limites superiores e inferiores para a classificacao
de casos extremos nas varidveis faltas e nota final. Foram identificados 9 outliers
para a variavel nota final em portugués e 26 em matematica. No caso das faltas, os
casos extremos somaram 17 em portugués e 12 em matematica. Embora o niimero
de outliers seja pequeno, sua analise permite explorar perfis criticos com potencial

valor explicativo, tanto para fins analiticos quanto para modelagem preditiva.
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Outliers em nota final O Quadro 4.2 revela que os casos de desempenho ex-
tremamente baixo nao estao distribuidos de forma homogénea entre as instituicoes.
Em portugués, a maioria concentra-se na escola Mousinho da Silveira, enquanto
em matematica predominam na Gabriel Pereira, sugerindo possiveis fragilidades
curriculares ou dificuldades institucionais localizadas — ainda que nao se possa es-

tabelecer generalizagoes.

Quadro 4.2: Perfil predominante dos outliers com nota final extremamente baixa

Dimensao Perfil predominante (portugués) Perfil predominante (matemdtica)
Escola Mousinho da Silveira (88,89%) Gabriel Pereira (88,46%)
Residéncia Zona Rural (66,67%) Zona Urbana (84,62%)

Apoio educacional

Baixo: sem apoio escolar e familiar

(>77%)

Baixo: sem apoio escolar (96,15%)

Familia

Estruturas maiores (>3 mem-
bros), pais casados e mae como res-

ponsavel legal

Estruturas maiores (>3 membros)

Estilo de vida

Pouco tempo de estudo, mas ativi-

dades extracurriculares presentes

Frequente participagdo em ativida-

des extracurriculares

Escolaridade parental

Baixa a média, especialmente do pai

(nivel 2 predominante)

Predominio de nivel 2 (34,62%)

Expectativas Interesse no ensino superior Interesse no ensino superior
(66,67%) (80,77%)
Idade > 18 anos > 18 anos

Consumo de 4lcool

Baixo a moderado: dias tteis majo-
ritariamente baixo; fim de semana

mais disperso

Baixo a moderado: predominancia

de consumo ocasional

Assiduidade

O grupo apresentou zero faltas

Faltas varidveis, mas grupo nao ho-

mogéneo

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Entre os perfis identificados, observa-se predominancia de estudantes com 18
anos ou mais, inseridos em familias numerosas, com baixa escolaridade parental (so-
bretudo do pai) e acesso limitado a apoio educacional, tanto escolar quanto familiar.
Apesar dessas limitagoes, a maioria declara interesse no ensino superior — especi-

almente em matematica (80,77%) — indicando um descompasso entre expectativas
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académicas e condigoes objetivas de permanéncia e sucesso escolar.

Chama atenc¢ao, no caso de portugués, a ocorréncia de baixo desempenho mesmo
entre estudantes com zero faltas, o que pode levantar hipéteses sobre a insuficiéncia
da mera presenca fisica em sala como garantia de aprendizagem em contextos vul-
neraveis. Ja em matematica, as faltas aparecem de forma mais variada, sugerindo
uma possivel relacdo mais complexa entre assiduidade, curriculo e suporte institu-

cional — hipdtese que exigiria investigacao mais aprofundada.

Outliers em faltas Os casos analisados concentram-se integralmente no Colégio
Gabriel Pereira, em ambas as disciplinas, sugerindo um problema localizado de
assiduidade. Predominam estudantes do sexo feminino, residentes em area urbana
e com pouco apoio escolar. Em portugués, a maioria nao participa de atividades
extracurriculares (64,71%), enquanto em matematica 75% participam, indicando um
possivel engajamento seletivo que nao se reflete na frequéncia as aulas.

Vé-se ainda o alto interesse pelo ensino superior (acima de 75%) e o histérico
escolar sem reprovacoes na maioria dos casos. Esse perfil — de alta abstengao — su-
gere que a evasao parcial nao estd necessariamente ligada ao desinteresse académico

ou a repeténcia, apontando para a complexidade dos fatores envolvidos.
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Quadro 4.3: Perfil predominante dos outliers com ntmero elevado de faltas

Dimensao Perfil predominante (por- Perfil predominante (ma-
tugués) temaética)

Escola Gabriel Pereira (100%) Gabriel Pereira (100%)

Residéncia Urbana (82,35%) Urbana (91,67%)

Género Feminino (64,71%) Feminino predominante (75%)

Apoio escolar

Ausente em 100%

Ausente em 91,67%

Aulas particulares

Ausentes em 100%

Presentes em 75%

Atividades extracurriculares

Ausentes em 64,71%

Presentes em 75%

Interesse em ensino superior

Presente em 76,47%

Presente em 91,67%

Tempo de transporte - Menor que 15 minutos (66,67%)

Histérico escolar Sem reprovagoes (70,6%) Sem reprovagoes (50%)

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Os achados apresentados reforcam que, apesar de representarem casos extremos e
envolverem amostras reduzidas, os outliers identificados oferecem indicios relevantes
sobre perfis de risco frequentemente invisiveis em analises centradas na média. Sua
manutencao no conjunto de dados visa ampliar a representatividade de realidades
educacionais periféricas e enriquecer o processo de modelagem preditiva. Ressalta-
se, contudo, que as hipoteses levantadas nesta secao devem ser interpretadas com

cautela, dado o carater descritivo da abordagem e a limitacao amostral envolvida.

4.1.3 Relacoes entre fatores e desempenho escolar

A investigacao das correlacoes de Spearman entre as variaveis quantitativas e
ordinais buscou identificar padroes de associag¢ao relevantes ao desempenho estudan-
til. A seguir, sao apresentados os principais coeficientes observados para portugués
e matematica, permitindo uma leitura comparativa das relagdes entre atributos e

possiveis influéncias sobre os resultados finais.
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Relacoes entre medidas quantitativas e desempenho

As Figuras 4.5 e 4.6 apresentam, respectivamente, as matrizes de correlacao
entre as variaveis quantitativas das bases de portugués e matematica, permitindo a
visualizacao conjunta dos padroes de associacao discutidos.

Figura 4.5: Correlagdo de Spearman — variaveis quantitativas — portugués

Varidveis Quantitativas - Portugués

nota2 notal faltas idade

nota_final

idade faltas notal nota2 nota_final

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Ao se analisarem as associagoes entre as notas, observam-se correlagoes elevadas
entre as diferentes avaliagoes em ambas as disciplinas, o que sinaliza uma forte
consisténcia no desempenho dos estudantes ao longo do ano letivo. Avaliando a
correlagao das parciais com as notas finais apresentam associagao alta com a segunda
avaliacdo — p = 0,94 em portugués e p = 0,95 em matemdatica — enquanto a
correlacdo entre a primeira e a segunda avaliacdo, embora ligeiramente inferior,
permanece robusta (p = 0,89 e p = 0,90, respectivamente). Tal padrao sugere
uma possivel progressao ao longo do periodo letivo, com maior alinhamento dos
estudantes aos conteidos e critérios avaliativos nas etapas finais.

No que se refere a frequéncia escolar — constantemente considerada um in-
dicativo relevante de engajamento — observaram-se padroes de correlacao pouco
expressivos com o desempenho final. As faltas apresentaram correlagoes fracas em
ambas as disciplinas. Em portugués, identificou-se uma associagao negativa e mo-

desta (p ~ —0,14), sugerindo uma leve tendéncia de queda no rendimento & medida
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Figura 4.6: Correlacido de Spearman — varidveis quantitativas — matematica

Varidveis Quantitativas - Matematica

nota2 notal faltas idade

nota_final

idade faltas notal nota2 nota_final

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

que o numero de faltas aumenta. Em matematica, por outro lado, a correlacao foi
praticamente nula (p ~ 0,01), indicando que, nesse caso, a assiduidade teve impacto
desprezivel sobre as notas finais.

Esses resultados dialogam com as hipéteses discutidas anteriormente nesta subsecao,
segundo as quais a simples presenca em sala de aula nao garante, por si s6, a apren-
dizagem — especialmente em contextos de maior vulnerabilidade, como o observado
no Colégio Gabriel Pereira. No conjunto total, verificou-se que o niimero de fal-
tas nao apresenta correlagao forte com as notas finais, reforcando a ideia de que
a assiduidade, embora relevante, nao atua isoladamente sobre o desempenho. Em
matematica, o padrao de dispersao mais acentuado e a auséncia de correlacao sig-
nificativa sugerem uma relacdo mais complexa, possivelmente mediada por fatores
curriculares ou institucionais. Essas tendéncias estao representadas na Figura 4.7,
que apresenta os graficos de dispersao entre niimero de faltas e nota final, com linhas

de tendéncia linear para ambas as disciplinas.
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Figura 4.7: Relagdo entre faltas e nota final

Relacao entre Faltas e Nota Final Relacao entre Faltas e Nota Final
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

A variavel idade também apresentou correlacoes discretas, embora com distingoes
relevantes entre as disciplinas. Em portugués, verificaram-se correlagées negativas
fracas entre idade e desempenho, sinalizando que estudantes mais velhos tendem a
apresentar ligeiramente menores notas finais. A associagao com o niimero de faltas,
nesse caso, foi positiva, porém quase nula (p ~ 0,08). Em matemética, os padroes
foram mais pronunciados: a idade apresentou correlagoes negativas com a nota final
e a segunda avaliagdo (p ~ —0,21), além de uma correlagao positiva com as faltas
(p~0,16).

Embora esses dados indiquem uma tendéncia estatistica, é essencial interpretar
tais padroes com cautela. A maior idade pode refletir trajetérias escolares irregu-
lares — como reprovagoes, interrupgoes temporarias ou retorno tardio a escola —,
frequentemente associadas a contextos de vulnerabilidade. Portanto, mais do que
um fator causal, a idade pode funcionar como marcador de desigualdades educaci-
onais acumuladas. Essa perspectiva reforca a necessidade de considerar principios
de justica (fairness) e equidade na andlise de desempenho escolar, especialmente ao

utilizar variaveis demograficas em processos de modelagem preditiva.
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Impacto de variaveis ordinais no rendimento dos alunos

A Tabela 4.3 apresenta as maiores correlacoes de Spearman entre variaveis or-
dinais, evidenciando padrdes comportamentais e contextuais consistentes entre as
bases de portugués e matemdatica. A associacdo mais forte foi observada entre os
niveis de escolaridade dos pais (p = 0,65 e 0,66), sugerindo certa homogeneidade
educacional dentro dos nicleos familiares. Da mesma forma, os consumos de alcool
durante a semana e aos fins de semana apresentaram correlagoes elevadas (p > 0,60),
indicando padroes de comportamento de risco relativamente estaveis entre os estu-
dantes.

Tabela 4.3: Maiores correlagbes de Spearman entre variaveis ordinais

Variavel 1 Variavel 2 portugués matematica
escolaridade_pai escolaridade_mae 0,65 0,66
alcool (fim de semana) dlcool (dias tteis) 0,60 0,62
freq. saidas tempo livre 0,37 0,29
dlcool (fim de semana) freq. saidas 0,33 0,41
alcool (dias tteis) freq. saidas 0,23 0,26
alcool (dias tteis) tempo livre — 0,21
reprovagoes escolaridade_mae -0,20 -0,21
reprovagoes escolaridade_pai — -0,21
alcool (fim de semana) tempo de estudo -0,24 -0,23
alcool (dias tteis) tempo de estudo -0,21 -0,24
tempo de transporte escolaridade_mae -0,26 —
tempo de transporte escolaridade_pai -0,20 —

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Outras correlagoes relevantes emergem entre variaveis relacionadas ao cotidiano
dos estudantes. Tempo livre e frequéncia de saidas se correlacionam positivamente,
sugerindo que jovens com maior autonomia social tendem a dedicar mais tempo a
atividades de lazer. Ja o tempo de estudo apresentou correlacao negativa com o con-
sumo de alcool — tanto durante a semana quanto nos fins de semana —, reforcando
a hipotese de que determinados habitos prejudiciais ao bem-estar comprometem o

engajamento escolar. O historico de reprovacoes, por sua vez, associou-se negativa-
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mente a escolaridade dos pais, sugerindo que familias com menor capital educacional
enfrentam maiores dificuldades para sustentar trajetérias escolares estaveis.

No que se refere ao desempenho académico, as variaveis com maior magnitude
de correlacao foram o niimero de reprovagoes anteriores e o tempo de estudo, ambas
com sinais esperados. As reprovagoes se associaram negativamente as notas finais
(p = —0,46 em portugués e —0,36 em matematica). A escolaridade dos pais também
mostrou associagao positiva com o desempenho, embora com menor intensidade.

Esses dados estao sintetizados na Tabela 4.4, que apresenta as principais cor-

relacoes entre atributos ordinais e desempenho nas disciplinas analisadas.

Tabela 4.4: Principais correlagoes de Spearman entre atributos categéricos e desempenho
académico

portugués matematica

Variavel ordinal

Faltas Nota 1 Nota final Faltas Nota 1 Nota final

Alcool (dias tteis) 0,18  -0,20 -0,20 0,11  -0,10 -0,14
Alcool (fim de semana) 0,16 -0,14 -0,16 0,23 -0,13 -0,15
Escolaridade da mae -0,02 0,26 0,26 0,12 0,21 0,23
Escolaridade do pai 0,08 0,25 0,25 -0,01 0,23 0,21
Frequéncia de saidas 0,10 -0,09 -0,12 0,15 -0,16 -0,17
Relagao familiar -0,10 0,07 0,09 -0,13 0,02 0,07
Reprovacoes anteriores 0,12 -0,44 -0,46 0,12 -0,32 -0,36
Saude -0,06  -0,05 -0,10 -0,01  -0,06 -0,04
Tempo de estudo -0,09 0,28 0,26 -0,12 0,12 0,05
Tempo livre -0,05 -0,08 -0,12 0,04 0,05 0,02
Tempo de transporte 0,03 -0,17 -0,13 -0,00 -0,07 -0,12

Fonte: Elaborado pela autora, com base nas matrizes de correlagdo de Spearman (2025).

Um aspecto que merece atencao especifica é o comportamento da variavel tempo
de estudo, que, embora positiva nas duas disciplinas, apresentou correlagoes bem
mais expressivas em portugués (p = 0,28 com a Nota 1 e 0,26 com a Nota Final)
do que em matemaética (p = 0,12 e 0,05, respectivamente). Esse contraste sugere

possiveis diferencas na natureza das aprendizagens envolvidas. Em portugués, o es-
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tudo autonomo parece estar mais diretamente associado a melhora no desempenho,
enquanto em matematica o efeito é substancialmente menor — o que pode indicar
maior dependéncia de mediagao pedagogica, tutoria estruturada ou resolugao assis-
tida de problemas. Essa assimetria pode estar relacionada a complexidade cumu-
lativa dos conteiidos matematicos e a necessidade de acompanhamento sistematico
para superar lacunas conceituais, especialmente entre estudantes com histérico de
dificuldades.

Por fim, os dados também revelam o papel dos fatores comportamentais sobre
o desempenho e a assiduidade. O consumo de alcool e a alta frequéncia de saidas
mantém correlagoes negativas com as notas e positivas com o numero de faltas, su-
gerindo um possivel comprometimento da rotina escolar e do rendimento académico.
Embora essas correlagoes sejam de baixa magnitude, os padroes observados sao con-
sistentes com a literatura sobre comportamentos de risco e vulnerabilidade escolar.

A exposicao dos resultados esta organizada em blocos teméticos, visando facilitar

a comparacao e a interpretacao:

1. perfil demografico e estrutural;

2. contexto familiar e socioeconémico;

3. apoio institucional e recursos educacionais;

4. estilo de vida e habitos comportamentais;

5. condigbes académicas e comportamento estudantil.

Distribuicoes e taxas de aprovacao por categoria

As Tabelas 4.5 a 4.9 apresentam, antes dos comentarios interpretativos, as taxas
de aprovagao por categoria, organizadas tematicamente para comparacao entre dis-

ciplinas.
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Tabela 4.5: Taxa de Aprovacao por Categoria — Perfil Demogréfico e Estrutural

Variavel Categoria Portugués (%) Matematica (%)
Género Mulher 85,77 65,54
Género Homem 82,89 68,75
Endereco Urbano 87,62 69,27
Endereco Rural 77,70 58,62
Status parental Juntos 85,06 65,85
Status parental Separados 81,36 76,67
Tamanho da familia Mais de 3 mem- 84,33 65,28
bros
Tamanho da familia Até 3 membros 85,19 71,08

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Perfil demografico e estrutural As diferengas por género mostram-se pequenas,
com vantagens discretas das mulheres em Portugués e dos homens em Matematica,
sugerindo que o género isoladamente exerce efeito limitado sobre o desempenho. Em
contraste, a diferenca urbano—rural é substancial, com aproximadamente 10 pontos
percentuais de vantagem das areas urbanas em ambas as disciplinas, sugerindo de-
sigualdades estruturais no acesso a recursos educacionais. Em relacao ao status
parental, a maior taxa de aprovacao observada entre estudantes com pais separados
em Matematica pode refletir a influéncia de fatores mediadores nao mensurados. No
entanto, essa interpretacao deve ser feita com cautela, pois pode haver desbalance-

amento amostral entre os grupos analisados.
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Variavel

Categoria

Portugués (%)

Matematica (%)

Escolaridade da mae 0 - Nenhuma escolaridade 100,00 100,00
Escolaridade da mae 1 - Ensino fundamental 74,74 57,14
(até 4° ano)
Escolaridade da mae 2 - Ensino fundamental 86,15 64,00
(52 a0 92 ano)
Escolaridade da mae 3 - Ensino médio 82,18 65,67
Escolaridade da mae 4 - Ensino superior 92,00 74,73
Escolaridade do pai 0 - Nenhuma escolaridade 100,00 100,00
Escolaridade do pai 1 - Ensino fundamental 72,65 54,72
Escolaridade do pai 2 - Ensino fundamental 84,67 66,28
(5% a0 99 ano)
Escolaridade do pai 3 - Ensino médio 93,55 67,16
Escolaridade do pai 4 - Ensino superior 89,89 76,81
Profissao da méae Outra profissao 84,36 61,39
Profissdo da méae Servigos 83,51 70,83
Profissao da mae Dona de casa 80,22 73,53
Profissdo da maée Professor(a) 94,23 66,67
Profissao da méae Area da satide 85,71 70,83
Profissao do pai Outra profissao 83,67 69,80
Profissdo do pai Servicos 83,58 58,23
Profissao do pai Dono de casa 83,33 72,73
Profissdo do pai Professor(a) 95,83 78,95
Profissao do pai Area da satide 93,33 66,67
Responsavel legal Mae 82,92 68,21
Responsavel legal Pai 90,20 69,49
Responsavel legal Outro responsavel 83,33 50,00

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).
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As taxas de aprovacao de 100% observadas entre estudantes cujos pais nao pos-
suem escolaridade formal resultam de amostras extremamente reduzidas — cerca de
1 caso em Matematica e de 3 a 5 em Portugués — e, portanto, nao sao representati-
vas. Excluindo-se esses casos extremos, observa-se uma tendéncia geral de aumento
das taxas de aprovagao a medida que cresce a escolaridade dos pais, em consonancia
com a teoria do capital cultural de Bourdiew (EPSJV, 2009). As diferencas entre os
niveis mais baixos e mais altos de escolaridade superam 20 pontos percentuais, sendo
mais acentuadas em Matematica. No que se refere a profissao dos pais, lares com pai
professor apresentam desempenho consistentemente elevado em ambas as discipli-
nas. Para maes professoras, o efeito é particularmente marcante em Portugués, mas
menos uniforme em Mateméatica. As diferencas registradas entre responsaveis legais

(pai versus mae) podem refletir dindmicas distintas de engajamento doméstico.

Tabela 4.7: Taxa de Aprovacdo por Categoria — Apoio Institucional

Variavel Categoria Portugués (%) Matematica (%)
Apoio escolar Sim 85,71 52,78
Apoio escolar Nao 84,44 69,17
Atividades extracurriculares Sim 86,18 65,71
Atividades extracurriculares Nao 83,12 68,38
Aulas particulares Sim 86,36 70,80
Aulas particulares Nao 84,49 63,31
Acesso a internet Sim 86,57 67,67
Acesso a internet Nao 77,88 63,64
Frequentou creche Sim 84,44 66,22
Frequentou creche Nao 85,11 70,37
Escola Gabriel Pereira 92,64 68,16
Escola Mousinho da Silveira 69,03 58,06

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Apoio institucional e recursos educacionais O apoio escolar, entendido como
suporte extra oferecido pela institui¢ao, apresentou associa¢ao negativa com a taxa

de aprovacao, possivelmente por ser implementado de forma reativa, apds a identi-
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ficacdo de dificuldades. O acesso a internet, que pode servir de suporte académico,
teve efeito positivo, embora moderado. As aulas particulares associaram-se a me-
lhores resultados, sobretudo em Matemaética, enquanto as atividades extracurricu-
lares mostraram efeito pouco consistente entre as disciplinas. A variavel referente a
frequéncia a creche apresentou impacto reduzido. Por fim, observam-se diferencas re-
levantes entre escolas, que podem refletir tanto caracteristicas institucionais quanto
perfis distintos de estudantes, incluindo possiveis vinculos com contextos urbanos
ou rurais.

Tabela 4.8: Taxa de Aprovacédo por Categoria — Estilo de Vida e Habitos

Variavel Categoria Portugués (%) Matemaética (%)
Alcool (dias uteis) 1 - muito baixo 87,04 70,56
Alcool (dias tteis) 2 - baixo 79,22 60,00
Aleool (dias uteis) 3 - moderado 80,00 58,82
Alcool (dias titeis) 4 - alto 77,78 37,50
Alcool (dias titeis) 5 - muito alto 71,43 75,00
Alcool (fim de semana) 1 - muito baixo 87,57 68,22
Aleool (fim de semana) 2 - baixo 87,96 71,19
Aleool (fim de semana) 3 - moderado 79,76 72,73
Alcool (fim de semana) 4 - alto 80,77 56,76
Alcool (fim de semana) 5 - muito alto 75,76 50,00
Frequéncia de saidas 1 - muito baixa 75,00 70,59
Frequéncia de saidas 2 - baixa 88,50 75,64
Frequéncia de saidas 3 - moderada 90,34 74,07
Frequéncia de saidas 4 - alta 82,47 52,38
Frequéncia de saidas 5 - muito alta 73,13 56,76
Relacionamento roméantico Sim 81,29 59,78
Relacionamento roméantico Nao 86,57 70,65
Reprovagdes sem reprovagoes 91,05 74,77
Reprovagoes 1 reprovacao 58,33 51,35
Reprovagoes 2 reprovagoes 42,86 9,09
Reprovagoes 3 ou mais reprovagoes 33,33 20,00

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).
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Estilo de vida e habitos comportamentais Observa-se uma tendéncia grada-
tiva em que maior consumo de alcool estd associado a menores taxas de aprovagao,
especialmente nas faixas intermediarias e altas; as variacoes nas extremidades indi-
cam amostras reduzidas. A frequéncia de saidas apresenta um pico de aprovacao em
niveis moderados, caindo nas categorias mais baixas e mais altas, sugerindo possivel
efeito de equilibrio entre socializacao e estudo. Estar em relacionamento romantico
associa-se a menor aprovacao, possivelmente por competicao de tempo e atencao.
Por fim, o historico de reprovacoes anteriores mostra efeito negativo acentuado e
monotonico, evidenciando trajetérias académicas de risco que podem se beneficiar

de intervencao precoce.

Tabela 4.9: Taxa de Aprovacdo por Categoria — Interesse e Rotina Escolar

Variavel Categoria Portugués (%) Matematica (%)
Interesse ensino superior Sim 87,78 68,32
Interesse ensino superior Nao 55,56 42 86
Motivo escolha escola Curso especifico 80,31 61,46
Motivo escolha escola Préoximo de casa 90,27 68,42
Motivo escolha escola Reputagdo da escola 91,26 69,23
Motivo escolha escola Outro motivo 73,33 76,92
Tempo de estudo (semanal) 1 — Menos de 2 horas 75,51 63,89
Tempo de estudo (semanal) 2 — De 2 a 5 horas 86,64 67,57
Tempo de estudo (semanal) 3 —De 5 a 10 horas 94,29 72,50
Tempo de estudo (semanal) 4 — Mais de 10 horas 95,00 62,50
Tempo livre 1 - muito baixo 85,71 53,85
Tempo livre 2 - baixo 89,87 69,57
Tempo livre 3 - moderado 85,89 66,99
Tempo livre 4 - alto 84,73 67,09
Tempo livre 5 - muito alto 69,57 68,57
Tempo transporte 1 — Menos de 15 minutos 86,38 69,73
Tempo transporte 2 — De 15 a 30 minutos 84,72 63,64
Tempo transporte 3 — De 30 minutos a 1 hora 72,50 54,55
Tempo transporte 4 — Mais de 1 hora 84,62 33,33

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).
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Condigoes académicas e comportamento estudantil O interesse em cursar
0 ensino superior associa-se a taxas de aprovagao substancialmente mais altas em
ambas as disciplinas, sugerindo papel relevante da motivagao académica. O motivo
da escolha da escola também se relaciona ao desempenho: os melhores resultados sao
observados entre estudantes que optaram pela instituicao por reputacao ou proxi-
midade, enquanto as menores taxas aparecem no grupo que indicou “outro motivo”.
Quanto ao tempo de estudo semanal, ha ganhos expressivos até a faixa de 5 a 10
horas, seguidos de retornos decrescentes nas categorias mais altas, especialmente
em Matematica, o que indica a importancia da qualidade e eficiéncia do estudo. O
tempo livre apresenta associagao pouco consistente, sem padrao claro entre discipli-
nas. Ja o tempo de transporte mostra relacao negativa com o desempenho a medida
que a distancia aumenta, possivelmente em funcao de fadiga ou menor disponibili-

dade para atividades académicas.

4.1.4 Analise exploratéria orientada por regressao

Com o objetivo de identificar fatores associados ao desempenho intermediario
(nota2), foi realizada andlise exploratéria com modelos de regressao linear. Testaram-

se quatro abordagens:

1. modelo simples, apenas com a notal como preditor;
2. modelo completo, com todas as variaveis disponiveis;
3. modelo com as 15 variaveis de menor p-valor;

4. modelo stepwise, guiado pelos critérios AIC e BIC.

A Tabela 4.10 compara o desempenho dessas abordagens para Portugués e Ma-
tematica. Os modelos stepwise apresentaram melhor equilibrio entre ajuste e par-
cimoénia, explicando 75,1% e 79,3% da variacao em nota2, respectivamente, com
menos de 11 variaveis significativas. Em ambos os casos, a notal foi o preditor mais
forte (8 = 0,854 em Portugués e § = 0,950 em Matemadtica), reforcando seu papel

dominante.
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Tabela 4.10: Comparagiao de desempenho dos modelos de regressao para predicdo da segunda
avaliacao

Disciplina Modelo R? Ajustado AIC BIC RMSE N° Variaveis Signif. (p < 0,05)
Simples 0,732 1654,63  1662,87 1,49 1 1
Completo 0,739 1680,19  1849,03 1,47 40 5
Portugués
Top 15 p-valores 0,749 1638,44  1704,33 1,45 15 6
Stepwise 0,751 1630,14 1671,32 1,44 9 7
Simples 0,760 111547 112271 1,82 1 1
Completo 0,782 1124,61  1273,05 1,73 40 3
Matematica
Top 15 p-valores 0,790 1091,25  1149,18 1,70 15 3
Stepwise 0,793 1083,77 1123,59 1,69 10 6

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

A andlise dos coeficientes nos modelos stepwise revelou perfis distintos de in-
fluéncia por disciplina (Quadro 4.4). Em Portugués, predominam fatores psicos-
sociais, como qualidade das relagoes familiares (f = 0,200; p = 0,005) e satude
(B = —0,118; p = 0,013). J& em Matemadtica, sobressaem aspectos estruturais e
socioeconémicos, como residéncia urbana (8 = 0,562; p = 0,029) e ocupacao dos
pais.

Quadro 4.4: Fatores explicativos significativos nos modelos stepwise de regressao

Variavel Portugués (3, p) Matematica (3, p)
Primeira nota 0,854, p < 0,001 0,950, p < 0,001
Reprovagoes anteriores —0,454, p < 0,001 —0,347, p = 0,033
Idade 0,186, p = 0,002 —0,326, p < 0,001
Relacao familiar 0,200, p = 0,005 —

Satude —0,118, p = 0,013 —

Relacionamento roméantico —0,341, p = 0,017 —

Profissdo do pai (professor) 0,618, p = 0,045 —

Endereco urbano — 0,562, p = 0,029
Profissdo do pai (servigos) — 0,508, p = 0,031
Profissao da mée (outra) — 0,475, p = 0,040

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

As direc¢oes opostas do efeito da idade merecem destaque: positivo em portugués,
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sugerindo ganho de maturidade linguistica, e negativo em matemaética, possivel-
mente refletindo defasagens acumuladas. Os resultados reforcam que as disciplinas
respondem a conjuntos distintos de fatores contextuais, exigindo estratégias pe-

dagdbgicas especificas.

4.1.5 Perfis estudantis latentes

A etapa final da andlise exploratéria buscou identificar padroes latentes nos da-
dos por meio da combinagao de Andlise de Componentes Principais (PCA) e cluste-
rizacao via K-Means, permitindo reduzir a dimensionalidade das variaveis e destacar

eixos latentes relacionados ao desempenho escolar.

Preparacao e interpretacao dos componentes

Foram removidas as varidveis diretamente associadas ao desempenho (notal,
nota2 e nota_final), padronizando-se as quantitativas via z-score. Em ambas as
disciplinas, os dois primeiros componentes explicaram cerca de 25% da variancia
(Portugués: 25,36%; Matemética: 26,17%).

O PC1 representou um eixo de risco académico e comportamental, com pesos
positivos para consumo de alcool, frequéncia de saidas e reprovagoes, e negativos
para tempo de estudo e escolaridade parental. J& o PC2 refletiu capital educacional
e barreiras estruturais, separando alunos com pais mais escolarizados, menor tempo

de transporte e menos reprovagoes daqueles em contextos mais adversos.

Clusterizacao e identificacao de perfis estudantis

Para identificar o nimero 6timo de clusters, empregou-se o algoritmo k-means
precedido pela padronizagao das varidveis. A definicdo do niimero de grupos foi
realizada mediante varredura sistematica, testando valores de k de 2 a 8, com base
na anélise conjunta da inércia (método do cotovelo) e do indice de silhueta. Ambos os
critérios de avaliagdo convergiram consistentemente para k=2, nas duas disciplinas

analisadas.
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Em Portugués, o Cluster 0 (72,5% dos estudantes) caracterizou-se por um per-
fil estruturado, apresentando predominancia do género feminino, maior dedicacao
ao tempo de estudo, menor consumo de alcool, maior escolaridade parental e menor
incidéncia de reprovagoes. Em contraposi¢ao, o Cluster 1 (27,5%) concentrou estu-
dantes em situacdo de vulnerabilidade académica, caracterizados por maior idade
média, maior frequéncia de reprovagoes, menor engajamento escolar e comporta-
mentos de risco mais acentuados.

Em Matematica, observou-se uma inversao na distribuicao dos perfis: o grupo
em situacao de vulnerabilidade ( Cluster 0 — 33,3%) concentrou estudantes com maior
nimero de faltas, menor taxa de aprovacgao historica e maior defasagem idade-série.
Por sua vez, o Cluster 1 (66,7%) apresentou caracteristicas mais estruturadas, in-
cluindo predominancia feminina, maior escolaridade parental, menor consumo de
alcool e maior dedicagdo aos estudos.

A seguir, o Quadro 4.5 sintetiza os principais achados da analise, apresentando
uma visdo comparativa dos componentes principais, perfis estudantis e fatores as-
sociados ao desempenho em cada disciplina. A sistematizacao permite visualizar

tanto as convergéncias quanto as particularidades de cada area do conhecimento.
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Elemento Portugués Matematica

PC1 Risco académico e comportamental: maior  Risco académico e comportamental:
consumo de alcool, saidas frequentes, consumo de alcool, saidas noturnas, re-
histérico de reprovagoes; menor tempo dedi- provagoes, idade elevada; menor tempo de
cado ao estudo e menor escolaridade paren-  estudo e baixa escolaridade parental.
tal.

PC2 Capital educacional e barreiras estruturais:  Capital educacional e barreiras estruturais:
maior escolaridade dos pais, menor tempo pais com maior escolariza¢ao, menor tempo
de deslocamento e reduzido histérico de de transporte e idade adequada a série; bar-
reprovagoes. reiras associadas a menor estrutura familiar

de apoio.

Perfil 0 Estruturado (72,5%): predominéncia fe- Vulnerabilidade académica (33,3%): pre-
minina, maior tempo dedicado ao estudo, dominéncia masculina, maior absenteismo,
menor consumo de alcool, alta escolaridade  menor taxa histérica de aprovagao, maior
parental, baixa incidéncia de reprovagoes. defasagem idade-série.

Perfil 1 Risco académico (27,5%): predominéncia Estruturado (66,7%): predominéncia femi-
masculina, maior idade média, histérico de  nina, maior escolaridade parental, menor
reprovagoes, menor engajamento escolar, consumo de alcool, maior tempo dedicado
maior consumo de alcool. ao estudo, melhor assiduidade.

Fatores de Alta escolaridade parental, tempo de estudo  Alta escolaridade parental, baixa frequéncia

protegao elevado, baixa frequéncia de consumo de de consumo de alcool, assiduidade escolar,

Fatores de risco

alcool, assiduidade escolar, apoio familiar

estruturado.

Historico de reprovagoes, consumo de
alcool, baixa escolaridade parental, menor

engajamento escolar, defasagem idade-série.

adequagao idade-série, apoio ao estudo do-

miciliar.

Reprovagoes anteriores, consumo de alcool,
tempo de transporte elevado, baixa escolari-

dade parental, absenteismo escolar.

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos resultados do PCA e K-Means (2025).

A andlise comparativa evidencia a existéncia de padroes universais de protecao e

risco — destacando-se o papel fundamental da escolaridade parental e do tempo de-

dicado ao estudo — bem como especificidades disciplinares relevantes. Matematica

demonstrou maior sensibilidade a barreiras estruturais (como tempo de desloca-

mento e defasagem idade-série), enquanto o desempenho em Portugués mostrou-se

mais fortemente associado ao engajamento individual, aos hébitos de estudo e as

praticas de letramento familiar. Essa distingdo sugere a necessidade de estratégias
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diferenciadas de intervencao pedagbgica, considerando as caracteristicas especificas

de cada area do conhecimento e os perfis de vulnerabilidade identificados.

4.1.6 Analise integrada entre disciplinas

Para comparar fatores universais e especificos por disciplina, realizou-se analise
integrada considerando apenas estudantes com registros completos em portugués e

matematica, totalizando 366 casos.

Desempenho comparativo

A Tabela 4.11 mostra que o desempenho médio foi superior em portugués (dife-
renca de 2,02 pontos), com menor variabilidade em relagdo a matematica, indicando
maior heterogeneidade nesta tltima.

Tabela 4.11: Comparativo de desempenho entre disciplinas na base integrada

Variavel Média Mediana Desvio Padrao CV Minimo Maximo
Nota final portugués 12,57 13,0 2,94 0,23 0,0 19,0
Nota final matematica 10,55 11,0 4,53 0,43 0,0 20,0
Faltas portugués 3,55 2,0 4,70 1,32 0,0 32,0
Faltas matematica 5,43 4,0 7,69 1,42 0,0 75,0
Idade 16,57 17,0 1,18 0,07 15,0 22,0

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Correlacgoes interdisciplinares

As notas finais apresentaram correla¢ao positiva moderada (p = 0,56), suge-
rindo relacdo entre desempenhos, mas com desafios especificos em matematica.
Variaveis comportamentais mostraram correlagoes altas entre disciplinas, enquanto

as académicas foram mais disciplina-dependentes.

Casos extremos e perfis contrastantes

Matemadtica concentrou mais casos criticos: 32 alunos (8,7%) com nota zero,

contra 5 (1,4%) em portugués, e 26,8% de reprovagao exclusiva, frente a 1,9% na
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outra disciplina. Diferencas superiores a 4 pontos nas notas finais ocorreram em 77

casos, sendo 70 (19,1%) favoraveis a portugués e 7 (1,9%) a matematica.

Fatores de impacto

Os fatores que influenciam o desempenho nas duas disciplinas apresentaram ca-
racteristicas distintas. Em portugués, destacaram-se variaveis relacionadas ao enga-
jamento individual do estudante: tempo de estudo, escolaridade paterna e consumo
de alcool nos fins de semana, sugerindo que habitos pessoais e dedicacao aos estudos
exercem maior influéncia. Ja em matemaética, sobressairam-se indicadores do capital
educacional familiar, como a escolaridade dos pais e a profissdo materna, evidenci-
ando uma dependéncia mais acentuada do contexto socioecondmico familiar. Além
disso, matemadtica apresentou variabilidade 87% maior que portugués, com mais ca-
sos de desempenho extremo e maior sensibilidade aos fatores socioeconémicos.

Esses achados convergem com os perfis latentes identificados nas analises ante-
riores e apontam para uma distincao importante: enquanto o bom desempenho em
portugués associa-se predominantemente ao esforco e engajamento individuais do
estudante, o desempenho em matematica mostra-se mais dependente das oportuni-

dades educacionais e do suporte proporcionados pelo ambiente familiar.

4.2 Selecao de atributos

A selecao de atributos constitui etapa fundamental no desenvolvimento de mode-
los preditivos, visando identificar subconjuntos de variaveis que maximizem o poder
discriminativo enquanto reduzem a complexidade computacional e o risco de sobre-
ajuste. Neste trabalho, foram implementadas trés estratégias complementares de
selecao, fundamentadas em diferentes critérios estatisticos e exploratorios, conforme
descrito na metodologia.

As estratégias adotadas buscaram equilibrar rigor estatistico com interpretabi-
lidade pratica, considerando as especificidades identificadas na analise exploratoria

para cada disciplina. A validagao da efetividade das selec¢oes foi posteriormente ava-
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liada mediante comparagao de desempenho dos modelos preditivos construidos com

diferentes subconjuntos de atributos.

4.2.1 Estratégia baseada na AED

A primeira estratégia de selecdo fundamentou-se integralmente nos achados da
analise exploratoria de dados, priorizando variaveis que demonstraram associagoes
consistentes com o desempenho académico através de multiplas perspectivas analiticas.
Esta abordagem combinou evidéncias descritivas, correlacionais e de diferenciagao

entre grupos, conforme os critérios estabelecidos na metodologia.

Critérios de selecao aplicados

A selecao de atributos foi orientada pela convergéncia de multiplas evidéncias ob-
tidas na analise exploratoria, combinando critérios estatisticos, empiricos e tedricos.
Foram considerados, entre outros, coeficientes de correlacdo de Spearman com a
varidvel nota_final superiores a |p| > 0,15, diferengas de médias acima de 1,5 pon-
tos entre categorias e variagoes relevantes nas taxas de aprovacao — especialmente
aquelas superiores a 15 pontos percentuais entre grupos.

Complementarmente, foi incorporado o desempenho das varidveis no indice de
perfil composto, priorizando aquelas classificadas com impacto "forte”’ou "mode-
rado”. A relevancia tedrica dos atributos também foi levada em conta, com base em
evidéncias consolidadas na literatura de Mineracao de Dados Educacionais, garan-
tindo a selecao de variaveis com significado interpretativo e valor explicativo.

Essa abordagem multifacetada permitiu eliminar variaveis altamente correlacio-
nadas ou conceitualmente redundantes, assegurando maior parciménia ao conjunto
final de atributos. O resultado foi um conjunto robusto e enxuto de preditores,
sensivel as especificidades das disciplinas analisadas e alinhado as exigéncias dos

modelos preditivos subsequentes.
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Tabela 4.12: Atributos selecionados para modelagem preditiva com base na AED segmentada
por disciplina — portugués

Tipo Variavel Justificativa
Faltas Indicador direto de envolvimento escolar com asso-
Quantitativa
ciagao negativa consistente
Idade Relacionada a defasagem escolar e trajetdrias nao line-
ares
Reprovagoes Variavel mais discriminante; diferengas extremas nas

Categorica — Ordinal

Tempo de estudo

Apoio escolar

Apoio familiar

Escolaridade da mae

Alcool (dias tteis)

Frequéncia de saidas

Relagao familiar

taxas de aprovacao

Forte relagao direta com aprovagao, sem sobreposi¢ao
com outras varidveis

Identifica padroes ocultos de dificuldade (relagdo in-
versa)

Potencial moderador de desempenho e ambiente de
suporte

Indicador de capital educacional; preferida a escolari-
dade paterna

Indicador de risco académico; maior impacto que con-
sumo em fins de semana

Indicador comportamental complementar ao consumo

de alcool

Ambiente emocional e doméstico do estudante

Categorica — Nominal

Interesse ensino superior

Escola

Acesso a internet
Género

Atividades extracurriculares

Indicador motivacional com alto poder discriminatério

Contexto institucional com variagao significativa entre

unidades
Infraestrutura tecnoldgica
Controlador sociodemografico basico

Organizagao temporal e estimulo ao desenvolvimento

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Tabela 4.13: Atributos selecionados para modelagem preditiva com base na AED segmentada

por disciplina — matemaética

Tipo Variavel Justificativa
Faltas Indicador de envolvimento escolar; presenga marcante
Quantitativa
entre casos criticos
Idade Indicador para defasagem escolar; independéncia em
relacao as demais variaveis
Reprovagoes Maior impacto discriminativo (variagdo de até 47 p.p.

Tempo de estudo
Categbrica — Ordinal Escolaridade da mae
Alcool (dias titeis)
Frequéncia de saidas

Tempo de transporte

Apoio escolar

Relacao familiar

na taxa de aprovagao entre categorias)

Associacao direta com aprovagao; relacao clara com
dedicagao académica

Indicador de capital educacional; maior variagdo e con-
sisténcia

Risco comportamental; maior correlacdo com desempe-
nho

Comportamento social com impacto visivel em baixo

desempenho

Redutor de tempo de estudo; associado a casos de nota

Zero
Associada a padroes de dificuldade (relagdo inversa)

Ambiente socioafetivo com variagoes entre aprovados/-

reprovados

Categoérica — Nominal Responsavel legal

Configuragao familiar complementar a outras varidveis

familiares

Interesse ensino superior

Categorica — Bindria

Acesso a internet

Forte correlagdo com notas altas e motivacao
académica

Infraestrutura de aprendizagem e recursos tecnolégicos

Fonte: Elaborado pela autora, com base na andlise exploratéria de dados (2025).

A partir da convergéncia das evidéncias exploratorias, foram selecionados conjun-

tos de atributos diferenciados por disciplina: 14 varidveis para portugués e 13 para

matematica. Esta diferenca quantitativa reflete a maior complexidade estrutural e

menor numero de fatores estatisticamente relevantes identificados em matematica

durante a andlise exploratoria.

A selegao priorizou variaveis com forte impacto estatistico, auséncia de redundéancia

e cobertura multidimensional dos fatores associados ao desempenho académico. As

Tabelas 4.12 e 4.13 apresentam os conjuntos finais de varidveis, organizados por tipo
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e acompanhados das respectivas justificativas.

Os conjuntos selecionados abrangem adequadamente os principais dominios iden-
tificados na andlise exploratéria: aspectos individuais (idade, faltas, género), fami-
liares (escolaridade materna, apoio familiar, relacdo familiar), institucionais (es-
cola, apoio escolar), comportamentais (consumo de alcool, frequéncia de saidas)
e motivacionais (interesse no ensino superior, tempo de estudo), compondo perfis
multidimensionais sensiveis as especificidades de cada disciplina e as desigualdades

educacionais identificadas.

4.2.2 Estratégia por regressao linear multipla

Com o objetivo de reforcar a selecao de atributos com base em associagoes es-
tatisticamente significativas com o desempenho(nota final), foram ajustados mode-
los de regressao linear multipla para cada disciplina, utilizando a nota final como
variavel dependente e excluindo-se as notas intermediarias para evitar vazamentos.
A anélise concentrou-se nas variaveis contextuais, priorizando aquelas com signi-

ficAncia estatistica e baixa multicolinearidade.

Critérios de selecao aplicados
Os critérios de selecao adotados foram:
e Variaveis com p — valor < 0,05 foram selecionadas automaticamente;

e Variaveis com 0,05 < p < 0,10 foram consideradas relevantes de forma condici-

onal, desde que apresentassem reforco teérico ou evidéncia em outras analises;
 Varidveis diretamente relacionadas as notas (notal, nota2) foram proposital-
mente excluidas para evitar viés na modelagem da aprovacao.
Resultados da modelagem regressiva

Os modelos finais apresentaram capacidade explicativa satisfatéria, com R? ajus-

tado de 0,41 em portugués e 0,39 em matematica. A aplicacao dos critérios de signi-
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ficAncia resultou na identificacdo de conjuntos diferenciados de variaveis preditoras,
conforme apresentado nas Tabelas 4.14 e 4.15.

Tabela 4.14: Varidveis selecionadas por regressao linear multipla — portugués

Variavel Coeficiente p-valor Justificativa

Escola (Mousinho da Silveira) —1,46 0,000 Alta significAncia institucional
Tempo de estudo 0,41 0,014 Associagéo positiva com dedicacao
Interesse ensino superior 1,68 0,000 Consistente com expectativas
Reprovagoes —1,49 0,000 Forte impacto negativo

Apoio escolar —1,61 0,000  Indicador de dificuldade (padrio inverso)
Saide —0,21 0,020 Relagéo negativa com desempenho
Idade 0,21 0,089 Mantida por reforgo estatistico
Relagao familiar 0,22 0,093 Relevancia psicossocial
Relacionamento romantico —0,51 0,055 Indicador comportamental significativo

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Tabela 4.15: Varidveis selecionadas por regressao linear multipla — matematica

Variavel Coeficiente p-valor Justificativa

Reprovacoes —-2,03 0,000 Forte impacto negativo sobre desempenho
Género (Mulher) —1,46 0,016 Diferenca significativa entre géneros
Idade —0,64 0,021 Relagao negativa com desempenho
Apoio familiar —1,20 0,036 Indicador do ambiente doméstico
Tamanho da familia —1,22 0,035 Impacto estrutural na vida escolar
Profissao da mae (Professor(a)) —2,60 0,042 Relevancia estatistica e interpretativa
Apoio escolar —1,42 0,074  Significancia marginal; mantida por contexto
Interesse ensino superior 2,20 0,081 Valor educativo; coerente com expectativa
Alcool (dias uteis) -0,71 0,090 Possivel interferéncia comportamental

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Atributos selecionados

A regressao linear multipla resultou na selecdo de conjuntos diferenciados por
disciplina:

Portugués (9 variaveis): Escola, Tempo de estudo, Interesse no ensino supe-
rior, Reprovagoes, Apoio escolar, Satude, Idade, Relacao familiar, Relacionamento

romantico.
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Matematica (9 variaveis): Reprovagoes, Género, Idade, Apoio familiar, Ta-
manho da familia, Profissdo da mae, Apoio escolar, Interesse no ensino superior,
Alcool (dias tteis).

A diferenca qualitativa entre os conjuntos reflete a maior sensibilidade do desem-
penho em portugués a fatores psicossociais (satde, relagao familiar, relacionamento
romantico), enquanto matematica responde primariamente a variaveis estruturais e

demogréficas (género, tamanho da familia, profissdo da mae).

Analise de multicolinearidade

A avaliagdo de multicolinearidade foi conduzida mediante analise do Fator de
Inflacdo da Variancia (VIF) e correlagoes de Pearson entre pares de variaveis. Os
resultados revelaram a presenca de multicolinearidade substancial no conjunto com-

pleto de variaveis, justificando a necessidade de selecao criteriosa de atributos.

Principais problemas identificados:

o Correlagoes elevadas: Escolaridade dos pais (p = 0,65 em matematica;
p = 0,65 em portugués), consumo de alcool (p = 0,63 em matematica; p = 0,62
em portugués) e profissdes dos pais (p = 0,69 em matematica; p = 0,72 em

portugués);

o VIF criticos: Multiplas variaveis apresentaram VIF ; 10, com destaque para
idade (VIF = 90,3 em portugués; VIF = 25, em matemética) e escolaridade

materna (VIF = 24,1 em ambas);

e« Redundancia conceitual: Variaveis como escolaridade dos pais e profissoes

parentais capturam dimensoes sobrepostas do capital socioeconémico familiar.

Estratégias de mitigacao adotadas: A selecao por regressao linear multipla
priorizou variaveis com menor VIF dentre aquelas estatisticamente significativas,
resultando em conjuntos mais parcimoniosos. Para as variaveis mantidas nos mo-

delos finais, os valores de VIF foram substancialmente reduzidos, embora algumas
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correlagoes residuais permanecam dentro de limites aceitaveis para modelagem pre-
ditiva.

Esta andlise refor¢cou a importancia da sele¢ao criteriosa de atributos, orientando
as escolhas metodoldgicas nas etapas subsequentes de modelagem para evitar insta-

bilidade estatistica e preservar a interpretabilidade dos modelos.

Implicacoes para a modelagem preditiva

A convergéncia parcial entre as estratégias de selecao baseada na AED e por
regressao linear multipla reforcou a robustez de varidveis como reprovacoes, inte-
resse no ensino superior e apoio escolar. As especificidades identificadas na selecao
por regressao — particularmente a relevancia de fatores psicossociais em portugués
e estruturais em matematica — complementaram adequadamente a perspectiva da
selecao baseada na AED, fornecendo subsidios para a construc¢ao de modelos predi-

tivos diferenciados por disciplina.

4.2.3 Estratégia por testes estatisticos inferenciais

A terceira estratégia de selecao baseou-se na aplicacao de testes estatisticos in-
ferenciais, com o objetivo de identificar variaveis significativamente associadas ao
desempenho escolar. A analise diferenciou variaveis ordinais e nominais, adotando

critérios combinados de significancia estatistica e magnitude da associagao.

Critérios de selecao aplicados
Para variaveis ordinais: Correlagdo de Spearman com a nota final (|p| > 0,15 e

p < 0,05) e teste de Kruskal-wallis para diferencas entre grupos.

Para variaveis nominais: Teste qui-quadrado de independéncia com a variavel

aprovagao (p < 0,05) e V de Cramér como medida de associacao (V' > 0,10).



Resultados para variaveis ordinais

Tabela 4.16: Varidveis ordinais selecionadas por correlagdo de Spearman

Portugués Mateméatica

Variavel
p p-valor P p-valor

Reprovacoes —0,457 7,80 x 107 —0,364 4,82 x 10710
Escolaridade da mae 0,263 1,28 x 1078 0,227 0,01
Tempo de estudo 0,263 1,30 x 1078 — —
Escolaridade do pai 0,246 1,06 x 1077 0,209 0,01
Alcool (dias titeis) —0,198 2,16 x107° —
Alcool (fim de semana) —0,157 0,001 —0,145 0,016
Tempo de transporte —0,126 0,007 — —
Frequéncia de saidas —0,118 0,012 —0,169 0,005
Tempo livre —0,116 0,013 — —
Satde —0,095 0,042
Relacao familiar 0,093 0,047 — —

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Resultados para variaveis nominais

Tabela 4.17: Varidveis nominais selecionadas por qui-quadrado e V de Cramér

Portugués Matemética
Variavel
p-valor V de Cramér p-valor V de Cramér
Escola 9,90 x 10~ 0,304 — —
Interesse ensino superior 4,68 x 1078 0,256
Motivo escolha escola 0,004 0,172 — —
Enderego 0,011 0,120 — —

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Atributos selecionados por disciplina
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Portugués (16 variaveis): 11 varidveis ordinais significativas, 4 varidveis nomi-

nais com associacao adequada, e a variavel faltas mantida por relevancia pedagdgica.
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Matematica (6 variaveis): 5 varidveis ordinais significativas, nenhuma variavel
nominal atendeu aos critérios estabelecidos, e a variavel faltas mantida por re-
levancia pedagogica.

A diferenga acentuada entre as disciplinas (16 vs 6 variaveis) corrobora os acha-
dos da analise exploratéria sobre a maior complexidade estrutural e menor niimero
de fatores estatisticamente relevantes em matematica, requerendo selecoes mais fo-

calizadas em determinantes estruturais basicos.

Implicacoes metodolégicas

A estratégia inferencial evidenciou que portugués apresenta maior sensibilidade
a uma gama diversificada de fatores contextuais, comportamentais e institucionais,
enquanto matematica responde a um conjunto mais restrito de variaveis, predo-
minantemente relacionadas ao capital educacional familiar e a comportamentos de
risco especificos.

A inclusao da variavel faltas por justificativa pedagdgica em ambas as disci-
plinas reconhece sua relevancia educacional estabelecida, mesmo quando os testes

estatisticos nao capturam completamente sua influéncia sobre o desempenho final.

4.2.4 Analise comparativa das estratégias

Quadro 4.6: Sintese comparativa das estratégias de selecao de atributos

Estratégia portugués matematica Caracteristicas

AED 15 variaveis 13 variaveis Abrangéncia multidimensional;
cobertura de dominios explicati-
VoS

Regressao Linear 9 variaveis 9 varidveis Parciménia; significancia es-
tatistica; especificidade disci-
plinar

Testes Inferenciais 16 variaveis 6 varidveis Rigor estatistico; for¢ca de as-
sociagdo; contraste disciplinar

acentuado

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).
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A comparacao entre as trés estratégias de selecao identificou padroes consistentes
e especificidades disciplinares importantes, conforme sintetizado no Quadro 4.6.

A convergéncia de varidveis-chave (reprovagoes, escolaridade parental, interesse
no ensino superior, escola) em miltiplas estratégias refor¢ou sua relevancia preditiva.
Em contrapartida, as diferencas quantitativas entre as disciplinas — particularmente
evidente na estratégia inferencial — corroboraram os achados da anélise exploratéria
sobre a maior complexidade estrutural e menor nimero de fatores estatisticamente

relevantes em matematica.

Implicagoes para a modelagem preditiva

A implementacao das trés estratégias de selecao permitiu a criacao de subcon-
juntos de atributos complementares, cada um capturando dimensoes especificas dos
determinantes do desempenho académico. A estratégia baseada na AED privilegiou
abrangéncia tematica e cobertura multidimensional, a selecao por regressao linear
multipla priorizou parcimoénia e significincia estatistica, enquanto a abordagem in-
ferencial enfatizou forca de associagao e rigor estatistico.

Esta diversidade metodoldgica forneceu base robusta para a avaliagao compara-
tiva de modelos preditivos, permitindo investigar tanto a influéncia da amplitude
dos preditores quanto o impacto da especificidade disciplinar na capacidade de ge-

neralizacao dos classificadores desenvolvidos.

4.3 Modelagem preditiva

A etapa de modelagem preditiva concentrou-se na construcao e avaliacao de
modelos supervisionados para classificacdo binaria da aprovacgao escolar, utilizando
cinco algoritmos consolidados na literatura de Mineracao de Dados Educacionais:
Regressao Logistica, Arvore de Decisao, Random Forest, AdaBoost e SVM. A im-
plementacao seguiu um protocolo sistematico contemplando avaliacdo com hiper-
parametros padrao, otimizacao via grid search, tratamento de desbalanceamento e

diagnoéstico de estabilidade.
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Os modelos foram desenvolvidos separadamente para cada disciplina, utilizando
os trés conjuntos de atributos selecionados na etapa anterior (baseado na AED,
regressao linear multipla e testes inferenciais), além de um conjunto controle com
todas as variaveis disponiveis. Esta abordagem permitiu avaliar tanto o impacto das
estratégias de selecao quanto a especificidade dos padroes preditivos entre portugués

e matematica.

4.3.1 Otimizacao de hiperparametros

A otimizacao dos hiperpardmetros foi conduzida conforme os espagos de busca
definidos na Secao 3.6.1, utilizando a técnica de ’GridSearchCV’ com validagao
cruzada estratificada em 5 folds. O objetivo foi maximizar o F-Score Macro, métrica
adequada ao contexto de classes desbalanceadas, visando melhorar a capacidade

preditiva dos modelos sem comprometer sua generalizacao.

Resultados da otimizagao

O processo de otimizagao produziu melhorias diferenciadas por algoritmo e disci-
plina. Em portugués, as melhorias no F}-Score Macro variaram entre 5% (Regressao
Logistica) e 25% (AdaBoost), evidenciando alta responsividade dos algoritmos en-
semble. Em matematica, os ganhos foram mais modestos, com melhorias entre 2%
(SVM) e 15% (Arvore de Decisao), refletindo as limitacdes estruturais desta disci-
plina para modelagem preditiva.

O SVM demonstrou comportamento contrastante entre as disciplinas: alta res-
ponsividade em portugués, beneficiando-se especialmente do kernel RBF, enquanto
em matematica o kernel linear mostrou-se mais efetivo, porém com ganhos limitados.
As arvores de decisao apresentaram melhorias consistentes em ambas as disciplinas,
confirmando sua adaptabilidade a diferentes contextos de dados e distribuigoes de
classes.

Os ensembles (Random Forest e AdaBoost) tiveram bom desempenho em alguns
cenarios, porém, o SVM foi o mais consistente em portugués, onde a maior com-

plexidade dos padroes beneficiou-se de abordagens de combinacao de modelos. Em
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matematica, contudo, a preferéncia por modelos mais simples ficou evidente, com

arvores individuais frequentemente superando seus equivalentes ensemble.

4.3.2 Tratamento do desbalanceamento

O tratamento do desbalanceamento foi implementado via pardmetro class_weight,
estratégia que se mostrou mais robusta para preservar a distribuicao original dos

dados e manter a capacidade de generalizacao dos modelos.

Impacto diferenciado por disciplina

O impacto da técnica de balanceamento de classes (class-weight) no desempe-
nho dos modelos ¢ ilustrado na Tabela 4.18, que compara as métricas de Portugués
e Matematica. O balanceamento busca mitigar o desequilibrio entre a classe ma-
joritaria (Aprovados) e minoritaria (Reprovados). As colunas 'Média’ e "Melhor’
auxiliam na analise, representando a performance média do conjunto de modelos e
o resultado 6timo (Melhor) alcan¢ado por um modelo individual, respectivamente.
Os resultados mostram uma tendéncia de aumento no Recall (Reprovados) apés o

balanceamento, evidenciando uma melhoria na capacidade de deteccao de risco.

Tabela 4.18: Impacto do balanceamento via class_weight por disciplina

Sem Balanceamento Com Balanceamento

Disciplina Métrica
Média Melhor Média Melhor

F}-Score Macro 0,612 0,673 0,651 0,732
portugués Recall (Reprovados) 0,287 0,333 0,521 0,833
Precisao (Reprovados) 0,523 0,588 0,461 0,531
F}-Score Macro 0,609 0,665 0,634 0,710
matemdtica  Recall (Reprovados) 0,401 0,487 0,498 0,641
Precisao (Reprovados) 0,565 0,667 0,536 0,595

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).
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Efetividade diferenciada por disciplina

O balanceamento demonstrou efetividade superior em portugués, promovendo
melhorias sistematicas no recall da classe minoritaria (reprovados), com o melhor
modelo atingindo 83,3% de sensibilidade. Esta melhoria é particularmente relevante
para sistemas de alerta precoce, onde a deteccao de estudantes em risco é prioritaria.

Em matematica, embora tenha ocorrido melhoria no modelo, a resposta foi me-
nos consistente, com alguns algoritmos apresentando deterioracao do desempenho.
Esta diferenca sugere que o desbalanceamento em portugués é mais tratavel via
ponderacao de classes, enquanto em matematica podem existir fatores estruturais
adicionais que limitam a efetividade desta estratégia.

Considerando os melhores modelos por disciplina, o trade-off (balanco entre a
precisao e o recall) mostrou-se mais acentuado em matematica: a precisao (reprova-
dos) reduziu-se de 0,667 para 0,595 (variacao de —0,072), queda superior a observada
em portugués, de 0,588 para 0,531 (variagdo de —0,057). O ganho de recall em ma-
tematica foi menor, passando de 0,487 para 0,641 (variagdo de 40,154), enquanto,
em portugués, passou de 0,333 para 0,833 (variacao de +0,500) (Tabela 4.18). Esse
padrao dificulta o equilibrio entre a deteccdo de risco e a acuracia geral em ma-

tematica.

4.3.3 Diagnoéstico de estabilidade

O diagnéstico de estabilidade foi conduzido mediante comparacao entre o de-
sempenho no conjunto de teste e na validagdo cruzada. Foram considerados pro-
blemé&ticos os modelos com diferenga superior a 10% entre o desempenho no conjunto
de teste e o desempenho médio na validagao cruzada em qualquer métrica principal

(F1Score Macro, AUC ROC, Precisao ou Recall).

Distribuicao dos diagndsticos

A Tabela 4.19 apresenta a distribui¢ao dos diagndsticos de estabilidade por dis-

ciplina.
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Tabela 4.19: Distribuicao dos diagnésticos de estabilidade dos modelos por disciplina

portugués matematica
Diagnéstico Total

N % N %

Ajuste adequado 28 70,0 31 77,5 59
Underfitting potencial 10 25,0 9 22,5 19
Overfitting potencial 2 5,0 0 0,0 2

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Padroes de instabilidade identificados

Matemética apresentou maior estabilidade geral (77,5% de modelos com ajuste
adequado, comparado a 70,0% em portugués), possivelmente devido ao menor de-
sempenho absoluto, o que reduz a probabilidade de sobreajuste. Os casos de over-
fitting potencial concentraram-se exclusivamente em portugués, especificamente em
modelos AdaBoost e Random Forest sem balanceamento.

Os casos de underfitting potencial distribuiram-se similarmente entre as discipli-
nas, associando-se principalmente a modelos com selecao de atributos muito restri-
tiva ou hiperparametros excessivamente conservadores. Este padrao sugere que a
complexidade minima necessaria para capturar os padroes nos dados é similar entre
as disciplinas, embora o potencial de sobreajuste seja maior em portugués.

A maior estabilidade observada em matematica, paradoxalmente, reflete suas li-
mitacoes preditivas: modelos que nao conseguem capturar adequadamente os padroes

complexos tendem a ser mais estaveis, porém menos tteis para aplicagdes praticas.

4.4 Comparacao de desempenho entre modelos

A comparacgao sistematica dos modelos considerou multiplas dimensoes de ava-
liagdo: métricas especificas por disciplina, capacidade de generalizacdo e identi-
ficacdo dos modelos mais efetivos para diferentes contextos de aplicagdo. A anéalise
contemplou desempenho absoluto, estabilidade e interpretabilidade, visando ofere-

cer recomendagoes praticas para implementacao.
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4.4.1 Meétricas por disciplina

A analise das métricas de desempenho revelou padroes distintos de efetividade

dos algoritmos entre as disciplinas, conforme sintetizado na Tabela 4.20.

Tabela 4.20: Comparagio dos melhores modelos por disciplina e estratégia

Disciplina Estratégia Modelo Fi-Score Macro AUC ROC Precisao(Reprovados) Recall(Reprovados) Diagnéstico

Sem sele¢io  Random Forest 0,673 0,816 0,588 0,333 Ajuste adequado
AED SVM 0,692 0,851 0,391 0,833 Ajuste adequado
portugués

Regressao SVM 0,732 0,822 0,531 0,567 Ajuste adequado
Inferéncia Logistic Reg. 0,706 0,835 0,435 0,667 Ajuste adequado
Sem sele¢cao  Decision Tree 0,654 0,643 0,559 0,487 Ajuste adequado
AED Logistic Reg. 0,644 0,692 0,593 0,410 Ajuste adequado

matematica
Regressao SVM 0,710 0,694 0,595 0,641 Ajuste adequado
Inferéncia  Random Forest 0,665 0,673 0,667 0,410 Ajuste adequado

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

Analise visual dos modelos representativos

Para ilustrar os padroes de desempenho identificados, foram selecionados mo-
delos representativos de cada disciplina para analise detalhada das curvas ROC,

Precision-Recall e matrizes de confusao.
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Figura 4.8: Modelo com melhor AUC ROC em portugués: SVM com selecdo baseada na AED
e balanceamento
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

A Figura 4.8 apresenta o modelo com superior capacidade discriminativa em por-
tugués (AUC ROC = 0,851). A otimizagao resultou em transformacao significativa
na deteccao de reprovacoes, aumentando os verdadeiros positivos de 3 para 25 casos.
Este modelo demonstra excelente sensibilidade (83,3%) para identificagdo precoce

de estudantes em risco, sendo ideal para sistemas de alerta.
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Figura 4.9: Modelo recomendado para portugués: SVM com sele¢do por regressao linear
multipla e balanceamento
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

A Figura 4.9 ilustra o modelo com melhor Fj-Score Macro em portugués (0,732).

Apresenta equilibrio superior entre precisao e recall, com 17 verdadeiros positivos e

apenas 15 falsos positivos, oferecendo parciménia (9 varidveis) e interpretabilidade

adequada para aplicacao operacional. Este modelo representa o melhor compromisso

entre desempenho e praticidade.
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Figura 4.10: Modelo recomendado para mateméatica: SVM com sele¢do por regressao linear
multipla e balanceamento
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

A Figura 4.10 apresenta o melhor modelo para matematica (Fj-Score Macro =

0,710). A otimizacao resultou em melhoria substancial na deteccao de reprovagoes

(9 — 25 verdadeiros positivos), embora com aumento nos falsos positivos. O modelo

utiliza apenas 6 variaveis, oferecendo maior parcimonia, caracteristica importante

dado o menor poder preditivo desta disciplina.
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Figura 4.11: Algoritmo simples em mateméatica: Decision Tree sem selecdao de atributos com
balanceamento
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Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).

A Figura 4.11 demonstra que algoritmos mais simples podem ser competitivos
em matematica. O Decision Tree otimizado apresentou desempenho respeitavel (F}-
Score Macro = 0,654) com maior interpretabilidade, adequado para contextos que
priorizam transparéncia nas decisoes, como discussoes pedagdgicas ou prestacao de

contas.

Padroes de desempenho identificados

A anélise comparativa dos modelos revelou padroes distintos entre as disciplinas.
Em portugués, observou-se maior versatilidade algoritmica: o SVM destacou-se em
duas das quatro estratégias testadas, e o balanceamento das classes trouxe ganhos

consistentes de desempenho. Os melhores modelos apresentaram AUC ROC superior
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a 0,80, sugerindo alta capacidade discriminativa. A performance preditiva mostrou-
se mais sensivel a varidveis de natureza psicossocial e comportamental.

Em matematica, os resultados indicaram preferéncia mais restrita a determina-
dos algoritmos, com destaque para a Arvore de Decisdo e o SVM linear. O efeito do
balanceamento foi menos uniforme e, mesmo nos melhores cenarios, a AUC ROC
nao ultrapassou 0,694, indicando menor poder preditivo. A predicao em matematica
parece depender mais de fatores estruturais basicos, com menor influéncia de aspec-

tos comportamentais ou subjetivos.

4.4.2 Analise da capacidade de generalizacao

A capacidade de generalizacao foi avaliada mediante anélise da estabilidade entre
validacao cruzada e desempenho no conjunto de teste, complementada por métricas

de dispersao das predicoes entre diferentes folds.

Estabilidade por categoria de modelo

A Tabela 4.21 apresenta indicadores de estabilidade agregados por categoria de

modelo.

Tabela 4.21: Indicadores de capacidade de generalizagao por categoria de modelo

Categoria Disciplina A Médio AUC A Médio F1 Modelos ajustados Estabilidade

portugués -21% -5,8% 85% Excelente
Lineares
matemética -1,3% -3,2% 90% Excelente
, portugués -1,8% -4,1% 5% Boa
Arvores
mateméatica +2,1% +1,7% 80% Boa
portugués +3,4% +2.8% 60% Moderada
Ensemble
matematica +0,8% -1,4% 5% Boa
portugués -0,9% -2,3% 80% Boa
SVM
matemética -3,1% -4, 7% 70% Moderada

Fonte: Elaborado pela autora, com base nos dados analisados (2025).
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Fatores que influenciam a generalizagao

Relacao entre complexidade do modelo e tamanho da amostra: Modelos
lineares apresentaram maior estabilidade em ambas as disciplinas, beneficiando-se
da relacao favoravel entre complexidade e tamanho amostral. Em matematica, que
possui amostra menor (395 casos, comparado a 649 em portugués), essa vantagem

foi ainda mais pronunciada.

Estratégias de selecao de atributos: A selecao por regressao linear miltipla
produziu modelos mais estaveis, seguida pela selecao baseada na AED. A sele¢ao por
testes inferenciais, embora estatisticamente rigorosa, resultou em menor estabilidade

pratica, possivelmente devido ao conjunto muito restrito de varidveis selecionadas.

Balanceamento e generalizagao: O balanceamento via class_weight ndo com-
prometeu a capacidade de generalizagdo, mantendo estabilidade adequada enquanto

melhorava a deteccao da classe minoritaria.

4.4.3 Modelos mais efetivos

Com base na anélise multidimensional contemplando desempenho, estabilidade e
interpretabilidade, foram identificados os modelos mais efetivos para cada contexto

de aplicacao.

Recomendacoes por contexto de uso

Para sistemas de alerta precoce , que priorizam a deteccao de estudantes
em risco, os melhores resultados foram obtidos com SVM em portugués (selegao
por AED com balanceamento), alcancando AUC ROC de 0,851 e recall de 83,3%.
Essa configuracao favorece deteccdo ampla, mesmo com maior tolerancia a falsos
positivos. Em matematica, a melhor opcao foi SVM com selecao por regressao e
balanceamento, com AUC ROC de 0,694 e recall de 64,1%. O desempenho mais

modesto indica a necessidade de a¢des complementares de apoio.
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Para uso cotidiano , que exige equilibrio entre desempenho e simplicidade,
recomenda-se SVM com selecao por regressao e balanceamento em ambas as disci-
plinas. Em portugués, o modelo obteve Fj-Score macro de 0,732 com nove variaveis,
combinando acuracia e parciménia. Em matematica, o F}-Score macro foi de 0,710

com apenas seis variaveis, oferecendo solucao eficiente para triagens iniciais.

Em contextos que exigem transparéncia e interpretabilidade ., como au-
ditorias ou decisoes compartilhadas com gestores, os modelos baseados em arvores
de decisao sao os mais indicados. Apesar de apresentarem desempenho ligeiramente

inferior (F}-Score acima de 0,65), fornecem regras claras, auditdveis e de facil com-

preensao para os diferentes piblicos envolvidos.

Sintese das descobertas principais

A andlise comparativa evidenciou que a predi¢ao de desempenho em matematica
impoe desafios significativamente maiores do que em portugués, exigindo abordagens
metodologicas distintas. Em matematica, os fatores contextuais explicam parcela
menor da variabilidade do desempenho, resultando em menor previsibilidade estru-
tural. Os algoritmos que melhor se adaptam a cada disciplina também sao distintos:
SVM com kernel linear foi mais eficaz em matematica, enquanto SVM com kernel
RBF apresentou melhor desempenho em portugués.

O balanceamento das classes mostrou-se mais eficiente em portugués, promo-
vendo ganhos consistentes entre diferentes algoritmos. Em matematica, sua efeti-
vidade foi mais instavel, dependendo fortemente do modelo utilizado. Os trade-
offs entre precisao e recall foram mais acentuados nesta disciplina, dificultando o
equilibrio entre detectar casos de risco e manter a acuracia geral.

A simplicidade dos modelos mostrou-se crucial para matematica: configuragoes
mais parcimoniosas apresentaram melhor desempenho, sugerindo que modelos com-
plexos nao necessariamente agregam valor preditivo neste contexto. Uma possivel
explicacdo para esse padrao é o menor tamanho da base de dados de matematica

em relagao a de portugués, o que pode favorecer modelos com menor complexidade
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para evitar sobreajuste e garantir estabilidade na generalizagao.

Implicacoes praticas: os achados orientam estratégias diferenciadas de inter-
vengao: em portugués, o foco deve estar em programas de motivagdo e apoio psi-
cossocial, dado que fatores comportamentais sao mais preditivos; em matematica,
sao necessarias intervengoes estruturais mais amplas, incluindo suporte familiar e
reducao de desigualdades socioecondémicas, uma vez que o desempenho depende
mais de condicoes prévias e menos controlaveis no curto prazo. Esta diferenciacao
é fundamental para o design de sistemas de apoio educacional efetivos e contextua-

lizados.
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Capitulo 5

Consideracoes finais

5.1 Retomada dos objetivos e principais resulta-
dos

Este trabalho teve como propédsito central investigar a aplicagao de técnicas de
Mineracdo de Dados Educacionais e Aprendizado de Mdaquina na tarefa de prever
o desempenho académico de estudantes do ensino médio, com base em dados reais
das disciplinas de portugués e matematica. Para isso, foram integradas diferentes
estratégias de selecao de atributos e algoritmos de classificagdo supervisionada, bus-
cando avaliar nao apenas a acuracia preditiva, mas também a interpretabilidade
dos modelos gerados e os fatores contextuais associados a aprovagao ou reprovagao
escolar.

Ao longo das etapas do processo analitico — desde a preparacao dos dados até
a avaliacao preditiva —, buscou-se responder as perguntas formuladas na fase de
contextualizacao, com especial atengao as diferencas entre disciplinas, a influéncia
das variaveis contextuais e ao impacto da selecao de atributos sobre o desempenho
dos modelos.

A andlise exploratéria inicial contribuiu para identificar variaveis com associacao
consistente ao rendimento estudantil, como o histérico de reprovagoes, a escolari-
dade dos pais e aspectos comportamentais (tempo livre, consumo de alcool). A

etapa de selecdo de atributos — conduzida por métodos estatisticos, inferenciais e
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pela heuristica PerfilScore — possibilitou a construgao de diferentes conjuntos pre-
ditivos, revelando como a escolha das varidveis afeta a qualidade e a simplicidade
dos modelos.

Na modelagem supervisionada, observaram-se contrastes relevantes entre as dis-
ciplinas. Em portugués, os melhores desempenhos foram obtidos com modelos SVM
(kernel RBF), alcancando AUC ROC acima de 0,85 e recall superior a 80% em
cenarios de alerta precoce. Em matematica, os modelos mostraram menor capaci-
dade discriminativa (AUC ROC méxima de 0,736), maior sensibilidade a complexi-
dade algoritmica e resposta menos uniforme as estratégias de balanceamento. Parte
dessa limita¢ao pode ser atribuida ao menor tamanho da amostra disponivel (395
casos, contra 649 em portugués), o que afeta a estabilidade dos modelos mais com-
plexos.

De forma geral, os objetivos propostos foram atendidos. Foram testadas e com-
paradas diferentes técnicas de modelagem, avaliados os efeitos de estratégias de
selecao de atributos, e interpretados os fatores associados ao desempenho escolar
sob uma perspectiva analitica e contextual. As evidéncias obtidas apontam para
a necessidade de abordagens diferenciadas por disciplina e reforcam o potencial de
sistemas preditivos no apoio a intervencgoes educativas mais precisas e baseadas em

dados.

5.2 Contribuicoes do trabalho

As contribuicoes desta pesquisa concentram-se em trés eixos principais. Em pri-
meiro lugar, destaca-se a aplicacdo de um framework de ciéncia de dados a um
problema educacional real, indicando a viabilidade técnica e metodolégica do uso
de algoritmos preditivos no apoio a tomada de decisao educacional. Em segundo
lugar, foram exploradas estratégias de selecao de atributos categoricos, incluindo a
heuristica PerfilScore, cuja aplicagdo demonstrou potencial utilidade em contextos
com predominancia de varidveis nominais e ordinais. Em terceiro lugar, a geracao

de insights especificos sobre os fatores associados ao desempenho em lingua portu-



133

guesa e matemética oferece uma compreensao mais contextualizada das dificuldades
escolares, potencialmente til para subsidiar futuras intervencoes pedagdgicas.
Embora esta pesquisa se insira no campo da Educacgao, sua estrutura fundamenta-
se em uma perspectiva oriunda da Engenharia, combinando logica algoritmica, mo-
delagem quantitativa e sistematizagao metodolégica — competéncias associadas a
formacao em Engenharia Eletronica. A adaptacao de principios classicos da enge-
nharia de sistemas a um dominio social complexo, como o educacional, evidencia a
versatilidade das ferramentas analiticas e o potencial da Engenharia na proposic¢ao
de solugoes inovadoras para desafios sociais. Nesse sentido, o trabalho reforca a
relevancia da interdisciplinaridade e o papel integrador da Engenharia na interface

entre tecnologia e desenvolvimento humano.

5.3 Limitacoes do estudo e dificuldades encontra-
das

Este estudo apresenta limitagoes que devem ser consideradas na interpretacao
dos resultados. A principal refere-se a base de dados utilizada, proveniente de dois
contextos escolares em Portugal e coletada entre 2005 e 2006, o que restringe a ge-
neralizagao dos achados para realidades educacionais contemporaneas ou de outros
paises. Além disso, a amostra da disciplina de matematica apresentou tamanho infe-
rior (395 casos, contra 649 em portugués), o que pode ter impactado negativamente
tanto a estabilidade quanto a capacidade preditiva dos modelos nesse dominio, fa-
vorecendo configuragdes mais simples e menos suscetiveis ao sobreajuste.

Outras limitagoes relacionam-se as variaveis disponiveis, condicionadas pelo periodo
em que a base foi coletada. Por se tratar de dados de 2005-2006, nao foram con-
templadas informagoes sobre engajamento digital, tempo de estudo supervisionado,
uso de tecnologias educacionais ou indicadores mais recentes de comportamento e
motivacao — fatores que, no contexto educacional atual, podem ser altamente rele-
vantes para a modelagem preditiva.

Do ponto de vista metodologico, destaca-se que a heuristica PerfilScore, proposta
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para apoiar a selecdo de atributos categdricos, nao passou por validagao formal
comparativa com métricas consagradas. Embora sua utilidade pratica tenha sido
parcialmente verificada por meio da coeréncia com outras estratégias analiticas e pelo
bom desempenho dos modelos que a empregaram, sua eficacia precisa ser confirmada
em estudos adicionais.

Por fim, destaca-se a reflexdo critica sobre o uso de variaveis demograficas na
modelagem preditiva, tema sensivel pelas implicacoes éticas envolvidas. Neste es-
tudo, diferentes estratégias de selecao de atributos foram aplicadas, e observou-se
que a abordagem inferencial — mais restritiva — naturalmente excluiu parte dos
preditores demograficos, como o género. Outros, como a escolaridade dos pais e
a classificacdo urbana/rural, foram retidos em modelos especificos, com base em
sua relevancia estatistica e justificativa pedagbgica. Ressalta-se, no entanto, que o
impacto preditivo de varidveis demograficas nao é universal: fatores como género,
raca ou localizagao variam conforme o contexto sociocultural, histérico e econémico
de cada pais. Assim, sua inclusdo deve considerar nao apenas critérios técnicos,
mas também o grau de maturidade institucional e de equidade educacional do con-
texto analisado. A postura adotada neste trabalho buscou, portanto, equilibrar rigor
analitico com responsabilidade contextual, promovendo um uso consciente e trans-

parente dessas variaveis.

5.4 Sugestoes para trabalhos futuros

As limitacoes e observagoes deste estudo abrem diversas possibilidades de apro-
fundamento e ampliagdo. As direg¢oes sugeridas a seguir buscam tanto complementar
lacunas observadas quanto antecipar demandas emergentes da educacao contem-

poranea.

Validacao e generalizagao dos modelos

Recomenda-se a replicacao do estudo em bases de dados provenientes de diferen-

tes contextos geograficos, socioecondmicos e culturais, a fim de avaliar a robustez e
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a transferibilidade dos resultados. Também se sugere a realizacao de investigagoes
longitudinais, acompanhando estudantes ao longo de varios anos letivos, para exa-

minar a estabilidade preditiva dos modelos em diferentes fases do percurso escolar.

Inclusao de dimensoes educacionais contemporaneas

Novas variaveis relacionadas a transformacao digital no ensino — como engaja-
mento online, tempo de tela, uso de plataformas, gamificacdo e interacao com sis-
temas baseados em IA — devem ser incorporadas em estudos futuros. Além disso,
fatores socioemocionais digitais (ansiedade tecnolégica, FOMO, cyberbullying, de-
pendéncia digital) podem ser relevantes para compreender o desempenho académico

na era pos-pandemia.

Expansao e reutilizacao do framework analitico

O framework desenvolvido neste trabalho demonstrou flexibilidade e potencial
de generalizacdo. Aplicagoes futuras incluem predicao de evasao escolar, identi-
ficacdo de perfis de engajamento, avaliacdo de intervengoes pedagogicas e reco-
mendagoes personalizadas. Sua adaptacao para diferentes niveis e modalidades
de ensino (educagao especial, EJA, ensino técnico, EAD) pode revelar padroes es-

pecificos e fomentar solugoes mais customizadas.

Aprofundamento em interpretabilidade

Estudos futuros devem explorar técnicas de interpretable machine learning, como
LIME, SHAP e modelos simplificados com explicabilidade global. O desenvolvi-
mento de visualizagOes interativas e relatérios interpretaveis pode facilitar a adogao

pratica dos modelos por educadores e gestores escolares.

Etica, equidade e justica algoritmica

A anélise critica de vieses preditivos e dos efeitos distributivos dos modelos deve

ser aprofundada. Sugere-se o uso de métricas de fairness, auditoria algoritmica
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continua e técnicas de mitigacao de viés, como reamostragem balanceada ou regu-
larizacao. Essas abordagens sdo fundamentais para promover sistemas mais justos

e transparentes.

Integracao com politicas piblicas

Estudos futuros podem investigar como os insights gerados pelos modelos pre-
ditivos podem subsidiar politicas educacionais baseadas em evidéncias. A avaliagao
longitudinal do impacto de intervencoes informadas por modelos, incluindo sua vi-
abilidade e sustentabilidade, pode fortalecer a articulagao entre ciéncia de dados e

gestao educacional.

5.5 Sintese e Perspectivas Finais

Este trabalho demonstrou o potencial das abordagens de ciéncia de dados para
compreender e predizer o desempenho académico de estudantes do ensino médio.
A identificacao de fatores de risco e sucesso — especialmente aqueles de natureza
comportamental e contextual — mostrou-se fundamental para subsidiar intervengoes
educativas mais eficazes e direcionadas. Os resultados obtidos também ressaltam a
importancia de adaptar estratégias analiticas as particularidades de cada disciplina,
respeitando suas dinamicas e limitagoes estruturais.

Espera-se que os métodos, evidéncias e reflexdes aqui apresentados contribuam
para o aprimoramento das praticas de monitoramento educacional, bem como para
o desenvolvimento de sistemas de apoio mais justos, responsivos e orientados por
dados. A utilizacao responsavel e contextualizada da modelagem preditiva revela-se,
assim, um instrumento promissor na mitigacao de desigualdades educacionais e na

promocao do sucesso escolar em diferentes realidades.
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Apéndice A

Funcoes de pré-processamento e

preparacao de dados

Este apéndice apresenta as fungoes implementadas no médulo 'pre_modelagem.py’,
que concentram as rotinas de importagao, padronizacao, transformagao e preparagao
dos dados brutos para as etapas subsequentes de analise exploratéria e modelagem
preditiva.

A divisao estratificada dos dados em conjuntos de treino e teste, por sua vez,
foi implementada separadamente, na raiz do projeto, com o objetivo de garantir a
integridade e a reprodutibilidade dos subconjuntos utilizados ao longo do pipeline

analitico.

A.1 Funcao ’importar_base’

Descricao

Funcao responsavel pela importacao padronizada dos conjuntos de dados das
disciplinas de Matematica ou Portugués. Realiza a leitura do arquivo 'CSV’, a
renomeacao das colunas para o portugués, a traducao dos valores categoricos e a

criacao da varidvel-alvo bindria 'aprovacao’, com base na nota final.
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Parametros
e ’'materia’: 'str’ — cddigo da disciplina. Aceita 'mat’, 'por’, 'matematica’ ou
‘portugues’.

e ’caminho_completo’: ’str’, opcional — caminho completo do arquivo "CSV’. Se

nao informado, utiliza um caminho padrao.

Retorno

'pd.DataFrame’ — DataFrame com colunas traduzidas e varidavel-alvo ’aprova-

9

cao.

A.1.1 Padronizacao de colunas e valores categodricos

Para assegurar a consisténcia e a clareza analitica, foi implementada uma pa-
dronizagao sistematica dos nomes das colunas e dos valores categoéricos do conjunto
de dados original. A seguir, apresenta-se o codigo correspondente aos diciondrios

utilizados na traducgao:

colunas_renomeadas = {

’school’: ’escola’, ’sex’: ’genero’, ’age’: ’idade’, ’address’: ’endereco’,
’famsize’: ’tamanho_familia’, ’Pstatus’: ’status_parental’,

’Medu’: ’escolaridade_mae’, ’Fedu’: ’escolaridade_pai’,

’Mjob’: ’profissao_mae’, ’Fjob’: ’profissao_pai’,

’reason’: ’motivo_escolha_escola’, ’guardian’: ’responsavel_legal’,
’traveltime’: ’tempo_transporte’, ’studytime’: ’tempo_estudo’,

’failures’: ’reprovacoes’, ’schoolsup’: ’apoio_escolar’,

’famsup’: ’apoio_familiar’, ’paid’: ’aulas_particulares’,

’activities’: ’atividades_extracurriculares’, ’nursery’: ’frequentou_creche’,
’higher’: ’interesse_ensino_superior’, ’internet’: ’acesso_internet’,
’romantic’: ’relacionamento_romantico’, ’famrel’: ’relacao_familiar’,
’freetime’: ’tempo_livre’, ’goout’: ’frequencia_saidas’,

’Dalc’: ’alcool_dias_uteis’, ’Walc’: ’alcool_fim_semana’,

’health’: ’saude’, ’absences’: ’faltas’,

’G1’: ’notal’, ’G2’: ’nota2’, ’G3’: ’nota_final’
# Dicionario para renomear colunas

df .rename (columns=colunas_renomeadas, inplace=True)
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substituicoes = {
’escola’: {’GP’: ’Gabriel Pereira’, ’MS’: ’Mousinho da Silveira’},
’genero’: {’F’: ’Mulher’, ’M’: ’Homem’},
’endereco’: {’U’: ’Urbano’, ’R’: ’Rural’},
’tamanho_familia’: {’GT3’: ’Mais de 3 membros’, ’LE3’: ’3 membros ou menos’},

’status_parental’: {’A’: ’Separados’, ’T’: ’Juntos’},

’profissao_mae’: {’at_home’: ’Dona de casa’, ’health’: ’Area da satde’,
’other’: ’Outra profiss&o’, ’services’: ’Servigos’,
’teacher’: ’Professor(a)’},
’profissao_pai’: {’at_home’: ’Dono de casa’, ’health’: ’Area da saude’,
’other’: ’Outra profiss&o’, ’services’: ’Servigos’,
’teacher’: ’Professor(a)’},
’motivo_escolha_escola’: {’course’: ’Curso especifico’, ’other’: ’Outro motivo’,
’home’: ’Proéximo de casa’, ’reputation’: ’Reputagdo da escola’},
’responsavel_legal’: {’mother’: ’M&e’, ’father’: ’Pai’, ’other’: ’QOutro responsavel’},
’apoio_escolar’: {’yes’: ’Sim’, ’no’: ’N&o’},
’apoio_familiar’: {’yes’: ’Sim’, ’no’: ’N&o’},
’aulas_particulares’: {’yes’: ’Sim’, ’no’: ’N&o’},
’atividades_extracurriculares’: {’yes’: ’Sim’, ’no’: ’N&o’},
’frequentou_creche’: {’yes’: ’Sim’, ’no’: ’N&o’},
’interesse_ensino_superior’: {’yes’: ’Sim’, ’no’: ’N&o’},
’acesso_internet’: {’yes’: ’Sim’, ’no’: ’N&o’},
’relacionamento_romantico’: {’yes’: ’Sim’, ’no’: ’N&o’}

}# Diciondrio para traduzir valores categéricos

# Aplica as substituigdes
for coluna, mapa_valores in substituicoes.items():
if coluna in df.columns:

df [coluna] .replace(mapa_valores, inplace=True)

A.1.2 Divisao estratificada e salvamento dos conjuntos de

dados

A divisao dos dados em conjuntos de treino e teste foi realizada previamente, de
forma estratificada, com o objetivo de manter a propor¢ao das classes da variavel-
alvo e assegurar a integridade metodologica. Para evitar modifica¢oes acidentais dos
dados originais e garantir reprodutibilidade, este procedimento foi implementado em
um modulo separado, posicionado na raiz do projeto.

O cbdigo a seguir apresenta a fungdo responsavel por essa divisao e pelo salva-
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mento dos conjuntos em arquivos 'CSV’:

if

from modulos.pre_modelagem import importar_base
from sklearn.model_selection import train_test_split

import pandas as pd

def dividir_e_salvar(df, nome_base, target=’aprovacao’, test_size=0.3, random_state=42):

nnun

Realiza a divis&o estratificada da base em conjuntos de treino e teste,

e salva os resultados em arquivos CSV.

nun

X = df.drop(columns=[target])
y = df [target]
X_train, X_test, _, _ = train_test_split(
X, y, test_size=test_size, stratify=y, random_state=random_state
)

df _treino = df.loc[X_train.index].copy()

df _teste = df.loc[X_test.index].copy()

df_treino.to_csv(f’data/dados_treino_{nome_base}_rs{random_state}.csv’, index=False)
df_teste.to_csv(f’data/dados_teste_{nome_base}_rs{random_state}.csv’, index=False)
print (f"{nome_base.title()}: treino e teste salvos com random_state={random_statel}")
__name__ == "__main__":

df _por = importar_base(’portugues’)

df _mat = importar_base(’matematica’)

dividir_e_salvar(df_por, nome_base=’portugues’)

dividir_e_salvar(df_mat, nome_base=’matematica’)

Descricao do procedimento

Divisao estratificada: Mantém a proporcao das classes da variavel-alvo

(’aprovacao’) nos conjuntos de treino e teste.

Persisténcia: Os arquivos resultantes foram salvos na pasta ’data/’; nomea-
dos conforme o identificador da base e a semente de aleatoriedade (‘random -

state’), garantindo reprodutibilidade.

Isolamento do processo: A divisdo foi realizada fora do fluxo de analise,
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prevenindo alteragoes indevidas nos conjuntos e assegurando a integridade das

avaliagoes subsequentes.

Arquivos gerados

 ’data/dados_treino_portugues_rs42.csv’
 ’data/dados_teste_portugues rs42.csv’
 ’data/dados_treino_matematica_rs42.csv’

» ’data/dados_teste_matematica_rs42.csv’

Esses conjuntos serviram de base para todas as analises exploratorias, modela-
gens e avaliagoes descritas neste trabalho, em conformidade com as boas préticas

recomendadas para experimentos de Ciéncia de Dados.

A.1.3 Tabela de atributos do conjunto original

A Tabela A.1 apresenta os 33 atributos disponiveis nos conjuntos de dados origi-
nais, com nomes e descricoes traduzidos para o portugués, conforme a documentacao

da base “Student Performance” CORTEZ; SILVA (2008a).
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Quadro A.1: Descrigao dos atributos da base

Atributos Descri¢ao (Dominio)

sexo Sexo do estudante (bindrio: feminino ou masculino)

idade Idade do estudante (numérico)

escola Escola do estudante (bindrio: 'Gabriel Pereira’ ou "Mousinho da Silveira’)
endereco Tipo de meio habitacional (bindrio: urbano ou rural)

status_parental
escolaridade_mae
profissao_mae
escolaridade_pai
profissao_pai
responsavel_legal
tamanho_familia
relacao_familiar
motivo_escolha_escola

tempo_transporte

tempo_estudo

reprovacoes

apoio_escolar
apoio_familiar
atividades_extracurriculares
aulas_particulares
acesso_internet
frequentou_creche
interesse_ensino_superior
relacionamento_romantico
tempo_livre
frequencia_saidas
alcool_fim_semana
alcool_dias_uteis

saude

faltas

notal, nota2, nota_final

Status de coabitagao dos pais (bindrio: morando juntos ou separados)
Nivel de escolaridade da mae (numérico: 0 a 4)

Profissao da mae (nominal)

Nivel de escolaridade do pai (numérico: 0 a 4)

Profissao do pai (nominal)

Tutor do estudante (nominal: pai, mae ou outro)

Tamanho da familia (bindrio) (<3 ou >3)

Qualidade da relagao familiar (numérico: 1- muito ruim até 5— excelente)
Motivo da escolha da escola (nominal)

Tempo de viagem de casa até a escola (numérico)( 1: < 15min; 2: 15-30min;
3: 30min-1h; 4: >1h)

Tempo de estudo semanal (numérico)(1: < 2h; 2: 2-5h; 3: 5-10h; 4: >10h)
Nimero de reprovagoes anteriores (numérico)

Apoio escolar extra (bindrio: sim ou nao)

Suporte escolar familiar (bindrio: sim ou nao)

Atividades extra-curriculares (bindrio: sim ou nao)

Reforgo escolar pago (bindrio: sim ou nao)

Acesso residencial a Internet (bindrio: sim ou nao)

Frequentou creche (binério: sim ou ndo)

Pretende ingressar no ensino superior (bindrio: sim ou nao)

Estd em um relacionamento amoroso (bindrio: sim ou nao)

Tempo livre depois da escola (numérico: 1 a 5)

Sair com amigos (numérico: 1 a 5)

Consumo de dlcool em finais de semana (numérico: 1 a 5)

Consumo de dlcool em dias de semana (numérico: 1 a 5)

Status de saide (numérico: 1- muito ruim até 5— muito bom)

Nimero de faltas escolares (numérico: de 0 a 93)

Notas do primeiro e segundo perfodo e nota final (numérico: de 0 a 20)

Fonte:

Adaptado pela autora. Dados obtidos do conjunto “Student Performance Data Set”,

disponivel no UCI Machine Learning Repository CORTEZ; SILVA (2008a).
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Vale destacar que os atributos ’escolaridade_mae’ e ’escolaridade_pai’ seguem a
codificacao ordinal do sistema educacional portugués, em que: 0 representa auséncia
de escolaridade formal; 1 corresponde ao 1° ciclo do ensino bésico (até o 4° ano); 2
abrange 0 2° e 3° ciclos (do 52 a0 92 ano); 3 refere-se ao ensino secundario (10° ao 12°
ano, equivalente ao ensino médio no Brasil); e 4 indica formagao em nivel superior.
As profissoes dos responséaveis foram agrupadas em cinco categorias: professor(a),
area da saide, servigos publicos (como administracdo ou policia), do lar e outras
ocupagoes. Essa codificacao foi mantida com base no dicionario de dados original,

de forma a preservar a comparabilidade com estudos correlatos.

A.2 Funcao ’preparar_treino_e_teste’

Descricao

Esta funcao é responsavel pela preparacao sistematica dos dados para a mo-
delagem supervisionada, assegurando que estejam adequadamente estruturados e
codificados para serem utilizados pelos algoritmos de aprendizado de maquina. Ini-
cialmente, realiza-se a remocao opcional das colunas de notas (‘notal’, 'nota2’ e
'nota_final’), a fim de evitar vazamento de informagao e garantir que apenas variaveis
contextuais e comportamentais sejam utilizadas como preditores, conforme o deli-
neamento metodoldgico deste estudo.

Em seguida, aplica-se a codificacao das variaveis categéricas: os atributos binarios
(’Sim’ ou ’Nao’) sao convertidos para valores numéricos (’1’ ou ’0’),respectivamente,
facilitando sua interpretacao pelos algoritmos. As varidveis nominais, por sua vez,
sao codificadas por meio de One-Hot Encoding, o que permite representar catego-
rias qualitativas sem pressupor qualquer ordenacao ou relagao hierarquica entre elas,
preservando a informacgao e evitando vieses.

Na sequéncia, realiza-se a imputacao de valores ausentes, utilizando a média
para preenchimento, o que evita a perda de dados e mantém a coeréncia estatistica
das variaveis numéricas. Por fim, opcionalmente, aplica-se o escalonamento dessas

variaveis por meio do 'StandardScaler’, padronizando-as com média zero e desvio
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padrao unitario. Esta etapa é fundamental para garantir a comparabilidade entre
os atributos, evitando que varidveis com escalas distintas influenciem desproporcio-
nalmente o desempenho dos modelos.

Apés as transformagoes, os dados sao separados em conjuntos X (preditores) e
y (variavel-alvo), estruturando-os conforme os requisitos das técnicas de modelagem

supervisionada empregadas neste trabalho.

Parametros
o ’df train’, 'df test’: 'pd.DataFrame’ — conjuntos de treino e teste.
o ’target’: 'str’ — nome da variavel-alvo. Padrao: 'aprovacao’.
e ’drop_notas’ 'bool’ — se 'True’, remove as colunas de notas.
o ’scaling’: 'bool” — se "True’, aplica imputacao e escalonamento.
Retorno

o "X train’, ’X_test’: conjuntos de preditores.

o ’y_train’, 'y_test’: varidveis-alvo.

o ’scaler’, "imputer’: objetos utilizados para transformacao, ou 'None’ se ’sca-

ling=False’.
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Apéndice B

Funcoes de estatisticas descritivas

e exploratorias

Este apéndice documenta as principais fungoes implementadas para apoiar a
analise estatistica descritiva e exploratéria dos dados, bem como procedimentos
especificos para o perfilamento e a selecao de atributos. As func¢oes descritas viabi-
lizam um processo estruturado de andlise preliminar, essencial para a compreensao

dos dados e para fundamentar decisoes metodologicas subsequentes.

B.1 Funcao ’add_features_describe_pd’

Esta fungao foi desenvolvida para gerar um conjunto completo de estatisticas
descritivas, tanto para variaveis numéricas quanto categoricas, com foco na analise
exploratéria de dados educacionais. Ela integra métricas tradicionais (como média,
desvio padrao e quartis) e medidas mais avancadas, como o Coeficiente de Variagao
(CV), o teste de normalidade de Shapiro-Wilk e a Entropia de Shannon.

Além disso, permite a geracao de relatorios adaptados para estudos de frequéncia,
com foco na diversidade e predominancia de categorias, sendo essencial para o perfi-

lamento de atributos categoéricos e posterior aplicacao no Indice de Perfil Composto.

Parametros de entrada:

e ’colunas’: lista de colunas a serem analisadas.



152

« ’estudo_frequencia’: define se o tratamento serd categérico ("True’) ou numérico

("False’).
o ’shapiro_values’: indica se o p-valor de Shapiro-Wilk sera calculado.
« ’shannon’: ativa ou nao o calculo da Entropia de Shannon.
Principais operacgoes:

Para variaveis categodricas, converte os dados para string e calcula, além das

estatisticas basicas, a frequéncia relativa da categoria dominante e a diversidade

percentual:
resumo[’freq rel. top (%)’] = (resumo[’freq’] / resumo[’count’] * 100)
resumo[’%, dnicas’] = (resumo[’unique’] / resumo[’count’] * 100)

Se 'shannon=True’, calcula também a entropia de Shannon:

[ entropies[col_name] = entropy(counts, base=2) if not counts.empty else np.nan

Para varidaveis numéricas, além das estatisticas descritivas padrao, calcula a
Moda, o p-valor do teste de Shapiro-Wilk (quando ’shapiro_values=True’), e o Co-

eficiente de Variacao:

resumo[’CV’] = np.where(resumo[’mean’] > 0, (resumo[’std’] / resumo[’mean’]).round(3), np.nan)

As colunas do relatério podem ser renomeadas conforme um dicionério fornecido

pelo usuario ou com nomes padrao em portugués, como por exemplo:

[ ’mean’: ’Média’, ’std’: ’Desvio Padr&o’, ’CV’: ’Coeficiente de Variagdo (CV)’

Por fim, a funcao remove a coluna de contagem para apresentacao mais clara:

[ resumo_final = resumo_renomeado.drop(columns=[col_contagem_nome])
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Retorno: um 'DataFrame’ contendo as estatisticas descritivas detalhadas para

as colunas selecionadas, com foco em facilitar a interpretacao e o perfilamento dos

dados.

Exemplo de chamada:

add_features_describe_pd(df, colunas=[’idade’, ’frequencia’],

estudo_frequencia=False, shapiro_values=True)

Nota: a func¢ao adota praticas de seguranca para evitar erros em casos de dados
ausentes, pequenas amostras ou auséncia de variabilidade, assegurando robustez na

analise.

B.2 Implementacao do PerfilScore para selecao
de variaveis categoéricas

Este procedimento automatiza a avaliagao de variaveis categéricas com base em
dois critérios principais: a diversidade informacional, representada pela Entropia
Relativa, e a variagao no desempenho médio, medida pelo gap entre categorias.
A combinagao ponderada dessas métricas resulta no PerfilScore, que orienta a prio-
rizacdo de atributos para perfilamento estudantil.

A funcao central que operacionaliza esse procedimento é ’avaliacao_variacao_-

pontuacao_media_por_categoria’, implementada em Python.

Resumo das etapas e operacgoes principais:

Geracao de estatisticas descritivas: utiliza a funcao auxiliar 'add _features -
describe_pd’, que calcula, entre outras métricas, a Entropia de Shannon para cada

variavel categorica.

df _describe = add_features_describe_pd(df, colunas=atributos,

estudo_frequencia=True, shannon=True)
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Calculo da entropia relativa: a Entropia de Shannon é normalizada pelo lo-
garitmo do nuimero de categorias, conferindo comparabilidade entre variaveis com

diferentes cardinalidades.

df _describe[’Entropia Relativa’] = df_describe[’Entropia (Shannon)’] /

np.log2(df_describe[’Total de Categorias’])

Calculo do gap de desempenho: para cada varidvel, estima-se a diferenca
maxima entre as médias da varidvel dependente (e.g., 'nota_final’) nas diferentes

categorias.

medias = df.groupby(col) [coluna_avaliada] .mean()

gaps[col]l = medias.max() - medias.min()

Aplicagao de filtros heuristicos: sao selecionadas apenas variaveis que atendem

simultaneamente a:

e Frequéncia minima.

» Entropia Relativa > 0.4.

Calculo do PerfilScore: combinacao ponderada da Entropia Relativa e do Gap

de Desempenho, com pesos iguais.

df _filtrado[’PerfilScore’] = 0.5 * escore_entropia + 0.5 * escore_gap

Implementacao de alerta de dispersao: identifica variaveis com distribuicao

excessivamente dispersa, que podem comprometer a interpretabilidade.

dispersao = (df_filtrado[’Diversidade de Categorias (%)’] > 80.0) &
(df _filtrado[’Total de Categorias’] > 2)

df _filtrado[’Alerta Dispersdo’] = dispersao.map({True: ’Alta dispersdo (>80%)’, False: ’})
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Selecao final: mantém-se apenas variaveis que, além de passarem nos filtros an-

teriores, apresentem:
o Entropia Relativa > 0.4.

o Gap de Desempenho > 1.0.

Observacgao: Considerou-se inicialmente uma abordagem mais rigida, restringindo
o limiar de entropia relativa a valores superiores. No entanto, variaveis com um gap
de desempenho elevado nao deveriam necessariamente ser excluidas apenas pela
baixa diversidade interna. Assim, optou-se por flexibilizar o critério de Entropia
Relativa para > 0.4 e manter um alerta explicito sobre dispersao para permitir uma

analise caso a caso mais segura e fundamentada.

Formulas Utilizadas: As férmulas a seguir sintetizam os principais indicadores
utilizados ao longo do trabalho. Ressalta-se que algumas, como a equacao da entro-
pia relativa (Equacao B.2), ji foram previamente apresentadas no Capitulo 2, sendo

aqui retomadas para fins de consolidacao.

k

H(X)=— Zp(:z:l) log, p(z:) (B.1)

i=1

, , H(X) . .
Entropia Relativa = oz, (1) (ver também Segao 2.5) (B.2)
2
G(lp = maX(,ucategoria) - min(ﬂ’categoria) (B3)
Entropia Relativa Gap

PerfilS =0.5 : —_— B.4
erfilScore x max( Entropia Relativa) 8 max(Gap) (B4)

Nota: Este procedimento é um componente central do pipeline de perfila-

mento e selecao de atributos categéricos, combinando fundamentos informacionais
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com critérios estatisticos robustos. Sua implementac¢ao permite uma avaliagao sis-
tematica e transparente das varidveis, subsidiando tanto analises exploratérias quanto

modelagens preditivas.

B.3 Funcoes para analise de grupos extremos

Este conjunto de fungoes foi desenvolvido para apoiar a andlise exploratoria de
perfis extremos de desempenho estudantil, com foco na identificacdo e comparagao
de categorias de variaveis qualitativas entre grupos com notas significativamente dis-
tintas. A abordagem baseia-se na segmentacao dos dados em dois grupos: baixo de-
sempenho e alto desempenho, definidos a partir de quantis da variavel numérica
'nota_final’, e na posterior analise das diferencas de proporg¢oes das categorias entre
esses grupos.

Estas fungdes nao integram diretamente o pipeline automatizado de selecao de
atributos, mas fornecem insumos qualitativos importantes para a compreensao
das diferencgas contextuais entre os estudantes, orientando a interpretacao e a even-

tual decisao de incluir variaveis na modelagem preditiva.

B.3.1 Funcao ’comparar_grupos_extremos’

Esta fungao executa a comparacao direta das proporgoes de categorias de variaveis
qualitativas entre os grupos de baixo e alto desempenho. Para cada variavel ca-
tegorica, calcula a diferenca absoluta de proporgoes das categorias nos dois grupos,
destacando aquelas cuja diferenca supera um limiar minimo definido pelo usuario.

Principais parametros:

o ’variavel numerica’: varidvel utilizada para definir os grupos extremos, usual-

mente 'nota_final’.
« ’variaveis_categoricas’: lista de variaveis categéricas a serem comparadas.

e 'Q1’,’Q3’: limites inferior e superior para defini¢cao dos grupos.
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o ’'min_diferenca’: diferenca minima de propor¢ao para considerar uma categoria

relevante.

Resultado: Um 'DataFrame’ contendo, para cada variavel e categoria, a pro-

porcao observada em cada grupo e a diferenca absoluta percentual.

B.3.2 Funcao ’identificar_extremos_comparaveis’

Esta func¢ao atua como um wrapper da fun¢ao anterior ('comparar_grupos_extre-
mos’), adicionando mecanismos de automacao e otimizacao na escolha dos limites
para definicao dos grupos de desempenho extremo.

Pode operar em trés modos distintos:

o Manual: utilizando limites explicitos fornecidos pelo usudrio (‘entrada=(Ql1,

Q3)).

¢ Quantil fixo: utilizando um quantil padrao, como 25% (’q_limite=0.25").

o Otimizacgao automatica: testando multiplos quantis para encontrar aqueles
que proporcionem grupos com tamanhos equilibrados e que respeitem critérios
internos de qualidade.

Critérios de otimizacao considerados:

e« Tamanho minimo de cada grupo: n > 30.

« Diferencga relativa maxima entre tamanhos dos grupos: até 20%.

» Limites de notas adequados para caracterizagao dos grupos extremos:

— Nota minima do grupo alto: > 14.0.

— Nota maxima do grupo baixo: < 9.0.

Quando configurada com ’otimizar=True’, a fun¢do percorre uma lista de quantis

candidatos:
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quantis_teste = [0.10, 0.125, 0.15, 0.175, 0.20, 0.225, 0.25, 0.275, 0.30]

Para cada quantil, calcula-se os limites:

Q1_teste = df [variavel_numerical.quantile(q_atual)

Q3_teste

df [variavel_numerica] .quantile(l - g_atual)

Em seguida, verifica-se se esses limites atendem aos critérios estabelecidos. Se
forem satisfatérios, realiza-se a comparacao entre os grupos via ’comparar_grupos_-
extremos’.

Exemplo do filtro por critérios:

if Q3_teste < nota_minima_grupo_alto or Q1_teste > nota_maxima_grupo_baixo:
continue # Descartado

if n_baixo_teste < tamanho_minimo_grupo or n_alto_teste < tamanho_minimo_grupo:
continue

if diff_tamanho_abs / max(n_baixo_teste, n_alto_teste) > max_diff_relativa_tamanho:

continue

Caso os critérios sejam satisfeitos, a fungdo compara a diferenca absoluta de
tamanhos entre os grupos e, se for menor que a melhor encontrada até entao, atualiza

a solugao 6tima:

if diff_tamanho_abs < melhor_diff_abs_tamanho:
melhor_diff_abs_tamanho = diff_tamanho_abs
melhores_resultados_tupla = (df_dif_teste, n_baixo_teste,

n_alto_teste, Ql_teste, Q3_teste)

Resultado: Ao final, retorna o melhor conjunto de limites identificado, junta-
mente com a tabela de categorias com diferencas significativas entre os grupos, além

dos tamanhos dos grupos e os limites utilizados:

o DataFrame com categorias relevantes.
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o Tamanho dos grupos baixo e alto.
e Valores de Q1 e Q3 selecionados.

Caso nenhum par de quantis satisfaca todos os critérios simultaneamente, a

funcao retorna 'None’ e emite uma mensagem informativa.

B.3.3 Funcao ’plot_top_diferencas_extremos’

Esta funcao permite a visualizagao grafica das principais diferencas percentu-
ais identificadas entre os grupos de desempenho. A partir do 'DataFrame’ gerado
pelas fungoes anteriores, cria graficos de barras horizontais destacando as categorias

com maior diferenca absoluta de proporcao.
Recursos do grafico:
» Anotacao direta do valor percentual sobre cada barra.
» Ajuste dindmico de cores conforme o contexto (e.g., disciplina analisada).

» Exibic¢ao de informacoes adicionais sobre os tamanhos dos grupos e os limites

utilizados para a segmentacao.

» Opcao de salvar automaticamente o grafico em diretérios organizados.

B.3.4 Aplicacao no Estudo

Estas fungoes foram aplicadas na etapa de AED, com o objetivo de:

o Identificar categorias discriminantes com base na variavel 'nota_final’, contras-

tando grupos de baixo e alto desempenho;

o Apoiar a interpretacao qualitativa dos resultados, enriquecendo a compreensao

sobre os perfis estudantis;

» Subsidiar decisoes sobre a manutengao ou exclusao de variaveis no processo de

modelagem preditiva, com base na magnitude das diferencas identificadas;
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« Ranquear categorias com maior variagao percentual entre os grupos, utilizando

como critério a diferenca absoluta de proporcao.

Exemplo de uso da funcao de identificacao de grupos extremos

df_dif, n_baixo, n_alto, Q1, Q3 = identificar_extremos_comparaveis(
df, variavel_numerica=’nota_final’,
variaveis_categoricas=[’atividade_extra’, ’apoio_familiar’]
)
plot_top_diferencas_extremos(df_dif, materia=’portugues’,
ql_1im=Q1, 93_1im=Q3,
n_baixo=n_baixo, n_alto=n_alto,

top_n=10, salvar=True)

B.3.5 Consideracoes

A utilizagao desta abordagem de andlise de grupos extremos proporcionou in-
sights adicionais sobre as diferencas contextuais entre estudantes, contribuindo para
uma analise mais rica e orientada a evidéncias. Trata-se de uma ferramenta explo-
ratoria e interpretativa, que complementa os demais procedimentos analiticos

descritos neste trabalho.

B.4 Procedimentos de regressao exploratoéria e selecao
de atributos

Embora a regressao seja tradicionalmente associada a modelagem preditiva, neste
trabalho foi utilizada exclusivamente como ferramenta de analise exploratoria,
com foco na compreensao das relagdes entre variaveis contextuais e o desempenho
escolar. As fungbes implementadas viabilizaram o ajuste e avaliacdo de modelos
de regressao linear miultipla, a selecao automatica de atributos e o diagnédstico da

qualidade dos modelos ajustados.
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B.4.1 Funcoes implementadas

Foram desenvolvidas as seguintes func¢oes auxiliares que compdem o ntcleo desta

andlise exploratoria:

o ’regressao_multipla’: ajusta modelos de regressao linear multipla com base
na técnica de Minimos Quadrados Ordinéarios (OLS), retornando o sumaério

estatistico completo e os objetos de predicao.

« ’stepwise_selection’: realiza selecao automatizada de variaveis preditoras, uti-
lizando o método stepwise (bidirecional), com base em critérios estatisticos
como p-valor, AIC ou BIC. Esse procedimento adiciona e remove variaveis ite-

rativamente, buscando um modelo parcimonioso e estatisticamente robusto.

o ’avaliar_residuos_regressao’: fornece diagnodstico grafico e estatistico dos residuos
do modelo, com geracao de visualizagoes (residuos vs. preditos, histograma,
Q-Q plot) e execucao de testes formais de normalidade (Shapiro-Wilk), ho-

moscedasticidade (Breusch-Pagan) e autocorrelacao (Durbin-Watson).

o ’comparar_modelos_regressao’: sintetiza e compara multiplos modelos de re-
gressao, com base em métricas como R2? AIC, BIC, log-verossimilhanca e
nimero de varidveis significativas, apoiando a escolha do modelo mais ade-

quado.

B.4.2 Procedimento analitico

O procedimento analitico conduzido com essas fungoes seguiu os seguintes passos:

1. Ajuste inicial de modelos completos utilizando todas as variaveis contextuais

como preditoras, com inspecao dos coeficientes e p-valores.

2. Aplicacao do stepwise selection para automatizar a escolha de varidveis com
maior significancia estatistica ou melhor adequacao aos critérios de informagao

(AIC/BIC). O processo de selegao funciona da seguinte forma:
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« Etapa Forward: sao testadas as variaveis ainda nao incluidas no mo-
delo. A varidvel que melhora o critério (redu¢ao do AIC/BIC ou p-valor

abaixo do limiar) é adicionada.

« Etapa Backward: sao testadas as variaveis ja incluidas. Caso alguma

perca significincia (por exemplo, p-valor acima do limiar), é removida.

e O processo se repete iterativamente até que nenhuma variavel possa ser

adicionada ou removida segundo os critérios definidos.

3. Comparacao entre diferentes modelos ajustados, observando indicadores de

ajuste e complexidade, para embasar decisoes analiticas.

B.4.3 Exemplo de aplicacao

O uso tipico dessas fungoes no estudo consistiu no seguinte fluxo:

Fluxo tipico de aplicacao das funcoes de regressao exploratoria

# Ajuste do modelo inicial
modelo, X_ctx, y_ctx = regressao_multipla(
df_pp,
target=’nota_final’,
variaveis=variaveis_contexto
)
# Selegdo automatica de variaveis
variaveis_selecionadas = stepwise_selection(df_pp, target=’nota_final’,
variaveis_candidatas=variaveis_contexto,
criterion=’aic’)
# Ajuste final com variaveis selecionadas
modelo_final, X_sel, y_sel = regressao_multipla(df_pp, target=’nota_final’,
variaveis=variaveis_selecionadas)
# Diagndéstico dos residuos
resultados_residuos = avaliar_residuos_regressao(y_sel, modelo_final.predict(X_sel))
# Comparagido de modelos
df _comparacao = comparar_modelos_regressao([modelo, modelo_finall,

nomes=[’Completo’, ’Selecionado’])
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B.4.4 Papel no Estudo

Estas ferramentas foram fundamentais para:

» Explorar as associagoes entre varidveis contextuais e o desempenho final (‘nota_-
final’), sem risco de vazamento de informacao para modelos futuros de

classificacao.

o Guiar a selecao de atributos com base empirica, considerando significancia

estatistica, auséncia de multicolinearidade e estabilidade dos coeficientes.

o Fornecer um suporte analitico rigoroso, permitindo verificar a robustez dos

resultados e a adequagao das varidaveis ao contexto educacional estudado.

Importante destacar que, embora a regressao tenha subsidiado o processo de
selecao exploratoria de atributos, os modelos de regressao em si nao foram em-
pregados diretamente nas tarefas de modelagem preditiva de classificagao binaria,
mas sim como instrumento de investigacao das relacdes contextuais e de apoio as

decisoes de pré-processamento.
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Apéndice C

Funcoes para Selecao Exploratéria

de Atributos

Este apéndice retine as fungoes desenvolvidas para apoiar a sele¢do exploratoria
de atributos, abrangendo a identificacdo de redundéncias, associac¢oes e relevancia
estatistica entre varidveis numéricas e categoricas. Essas ferramentas foram essen-
ciais na etapa de preparacao e escolha de atributos com maior potencial explicativo
ou preditivo, contribuindo para a robustez e interpretabilidade dos modelos.

As funcoes aqui descritas foram aplicadas na Estratégia 3 — Selecao por

Testes Estatisticos Inferenciais (Se¢ao 4.2.3), que envolveu:

e Variaveis ordinais: analise mediante Correlacdo de Spearman e Teste de

Kruskal-Wallis, com sele¢ao baseada em correlagao > 0,15 e p-valor < 0,05.

e Variaveis nominais: avaliacao via Teste de Qui-Quadrado e V de Cramér,

com inclusdo das varidveis que apresentaram p-valor < 0,05 ¢ V > 0,10.

Além disso, o célculo do Fator de Inflacio da Variancia (VIF) e a andlise de
multicolinearidade auxiliaram no controle de redundancias entre variaveis numéricas,
promovendo a estabilidade dos modelos.

A seguir, sdo apresentadas as fungoes que operacionalizam esses procedimentos.
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C.1 Analise de Multicolinearidade

C.1.1 Funcao ’relatorio_multicolinearidade’

Esta funcao gera um relatério detalhado de multicolinearidade entre varidveis
numéricas, combinando o célculo do Fator de Inflagdo de Varidncia (VIF) com a
analise da matriz de correlacao absoluta.

Aspectos principais:

e (Célculo do VIF para cada varidvel numérica.

o Identificacao de pares de variaveis com correlacao elevada.
o Geracao de avaliagao textual sobre o nivel de redundéncia.

Trecho ilustrativo:

vifs = [variance_inflation_factor(X.values, i) for i in range(X.shape[1])]

df _vif = pd.DataFrame({’variavel’: colunas, ’vif’: vifs})

def avaliar(row):
if row[’vif’] >= limite_vif and row[’Alta correlagio com’] != ’-’:
return ’VIF alto + correlagdo alta’
elif row[’vif’] >= limite_vif:
return ’VIF elevado’
elif row[’Alta correlagdo com’] != ’-’:
return ’Correlagdo elevada’

else:

return ’Sem alerta’

Este relatério orienta a exclusao ou transformacao de varidaveis redundantes,

promovendo a parciménia do modelo.

C.1.2 Funcgao ’calcular_vif’

Funcéao auxiliar que calcula o VIF para um conjunto especifico de variaveis,
facilitando analises pontuais de multicolinearidade.

Calculo de VIF para variaveis especificadas
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vif_data = pd.DataFrame()
vif_data[’variavel’] = X_with_const.columns
vif_data[’VIF’] = [variance_inflation_factor(X_with_const.values, i)

for i in range(X_with_const.shape[1])]

C.2 Selecao estatistica de variaveis categoricas

C.2.1 Funcao ’selecionar nominais_relevantes’

Seleciona varidveis nominais com associagdo estatisticamente significativa ao
alvo, combinando o teste Qui-quadrado e o Coeficiente de Contingéncia V de Cramér.

Critérios de selecao:
e P-valor do teste Qui-quadrado < 0.05.
e V de Cramér superior a um limiar (default: 0.3).

Célculo do V de Cramér para variaveis categdricas

v_cramer = (chi2 / (n * min_dim)) ** 0.5
if p < 0.05:

results.append({’Variable’: column, ’V de Cramér’: v_cramer})

Esta fungdo permite priorizar varidveis com maior capacidade discriminativa

sobre o alvo.

C.2.2 Funcgao ’selecionar_ordinais_relevantes’

Identifica variaveis ordinais associadas ao alvo por meio da Correlagao de Spe-
arman e do teste de Kruskal-Wallis.

Procedimentos principais:
 Sele¢ao por significancia na correlagao de Spearman (p < 0.05).

o (Célculo complementar do teste de Kruskal-Wallis para apoio a andlise.
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Correlacao de Spearman e teste de Kruskal-Wallis

coef, p_spear = spearmanr(temp_df [var], temp_df [target])

h_stat, p_kruskal = kruskal (*grupos)

A ordenacao final das varidveis se da pela magnitude absoluta da correlacao de

Spearman.
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Apéndice D

Procedimentos de modelagem e

avaliacao de classificadores

Este apéndice documenta as fungoes implementadas no médulo 'modelagem.py’,
utilizadas na avaliagao, otimizacao e comparacao de classificadores binarios no con-

texto educacional.

D.1 Fluxograma do processo de avaliacao e com-
paracao de classificadores

A Figura D.1 ilustra o processo sistematico adotado para a avaliagdo e com-
paracdo de multiplos classificadores binarios, conforme implementado no maédulo
'modelagem.py’.

O fluxo operacional abrange desde o pré-processamento dos dados até a geracgao
de relatorios de desempenho, incorporando praticas recomendadas de otimizacao e
validacao cruzada.

As principais etapas sao:
o Divisao dos dados: separacao estratificada em conjuntos de treino e teste.

« Balanceamento (opcional): aplicagio do SMOTE-Tomek para mitigar de-

sequilibrios de classes.
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e Treinamento do modelo base: avaliacao do desempenho inicial sem oti-

mizacao.

« Otimizacao de hiperpardmetros (opcional): uso do 'GridSearchCV’ para

ajustar parametros e melhorar o desempenho.

o Avaliacao: geracdo de métricas de desempenho no conjunto de teste e via

validacao cruzada.

« Comparacao: analise comparativa entre o modelo base e o otimizado, in-

cluindo curvas ROC, Precision-Recall e matrizes de confusao.

« Diagnéstico de overfitting: comparacao entre métricas de teste e validagao

cruzada.

o Exportagao: geragao de tabelas e graficos para documentacgao e andlise.

Este fluxo foi implementado de forma modular, garantindo reprodutibilidade e

flexibilidade para aplicacao em diferentes contextos e conjuntos de dados.
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Figura D.1: Fluxograma do processo de avaliacdo e comparacao de classificadores Binarios

Fonte: Elaborado pela autora.

Este fluxograma sistematiza o pipeline descrito, assegurando clareza na replicacao

do processo e na interpretacao dos resultados.
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D.2 Avaliacao e otimizacao de modelos

Funcao ’avaliar_classificadores_binarios_otimizados’ FEsta funcdo executa o
pipeline completo de avaliacao e otimizacao de modelos, incluindo treinamento, va-

lidagao cruzada, ajuste via ’GridSearchCV’, e visualizagao.

Trecho chave - Loop principal de avaliagao

for nome_modelo, base in classificadores.items():
print (f"\nProcessando modelo: {nome_modelo}")
modelo = base.class (**base.get_params())

modelo.set_params (random_state=42)

# --- Treinamento e Avaliagdo Base ---
modelo.fit(X_train, y_train)
y_pred = modelo.predict(X_test)
if hasattr(modelo, ’predict_proba’):

y_prob = modelo.predict_proba(X_test)[:, 1]
else:

y_prob = np.nan

Trecho chave - Otimizacao via GridSearchCV:

if param_spaces and nome_modelo in param_spaces:

grid = GridSearchCV(estimator=modelo, param_grid=param_spaces[nome_modelo],
cv=cv, scoring=’f1_macro’, n_jobs=-1)

grid.fit(X_train, y_train)

best = grid.best_estimator_

best_params_list.append({’Modelo’: nome_modelo, ’Melhores Parametros’: grid.best_params_})

Trecho chave - Plotagem comparativa (Curva ROC):

fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, y_prob)
fpr_opt, tpr_opt, _ = roc_curve(y_test, y_prob_opt)
axs[0, 0].plot(fpr, tpr, label=f"Base (AUC = {auc(fpr, tpr):.3f})", color=cor_0)

axs[0, 0].plot(fpr_opt, tpr_opt, label=f"Otimizado (AUC = {auc(fpr_opt, tpr_opt):.3f})", color=cqr_1)




Em suma os processos realizados na funcao automatizam o ciclo completo de

avaliacao, produzindo métricas, diagnésticos e visualizacoes comparativas entre mo-

delos base e otimizados.

D.3 Diagnéstico de overfitting:

’Funcao verificar_overfitting’

Esta funcao compara métricas de teste e validacao cruzada, sinalizando possiveis

casos de overfitting ou underfitting. Fornecendo assim um diagnéstico automatizado

de estabilidade dos modelos, sendo fundamental para a tomada de decisao.

Trecho chave - Calculo de diferenca percentual relativa:

for met in metricas:
vt = t_rowl[met]
vc = c_row[f"Validag&o Cruzada ({met})"]

diff_rel = (vt - vc) / vc if vc != O else np.inf

res_modelo[f"delta_{met}"] = £"{100 * diff_rel:.1f}%"

Trecho chave - Diagnéstico baseado na média:

if media_diff > limite_diferenca:
res_modelo["Diagnéstico"] = "Overfitting Potencial"

elif media_diff < -limite_diferenca:

res_modelo["Diagnéstico"] = "Underfitting Potencial / Teste Ruim"
else:
res_modelo["Diagnéstico"] = "OK"

D.4 Comparacao visual:

Funcao ’comparar_resultados_classificacao’

Esta funcao gera gréaficos de barras comparando métricas de teste e validacao

cruzada, com pontos sobrepostos para facilitar a visualizacao.



Trecho chave - Transformagao para formato longo:

173

for _, row in df_merged.iterrows():
for m in metrics_list:

teste_val = row[m]

cv_val = row[f"{m}_CV"]

diff_perc = (cv_val - teste_val) * 100
records.append ({

’Modelo’: rowl[model_col_name],
’Métrica’: m,

’Teste’: teste_val,

’CV’: cv_val,

’Diferenga (%)’: diff_perc

1))

Trecho chave - Plotagem com seaborn:

sns.barplot(data=df _comp, x=’Métrica’, y=’Teste’, hue=’Modelo’, palette=palette, ax=ax)

sns.pointplot(data=df_comp, x=’Métrica’,

y=’CV’, hue=’Modelo’, markers=’D’,

linestyles=’--’, dodge=True, ax=ax, errorbar=None)
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