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RESUMO: A crescente evasdo e reprovacdo em
cursos de Tecnologia tem encontrado na
inteligéncia artificial uma aliada para mitigar
seus impactos. Este estudo investigou a
capacidade preditiva de dados demograficos na
identificacdo de alunos em risco de reprovacédo
em turmas de pensamento computacional. Para
isso, construiu modelos de machine learning e
avaliou seus desempenhos, também
considerando o impacto de diferentes técnicas de
amostragem. Os resultados indicaram uma baixa
correlagdo entre dados demograficos e o
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desempenho dos alunos, sugerindo que esses
dados, isoladamente, possuem limitages
preditivas. Contudo, o uso de técnicas como
SMOTE mostrou-se significativo, elevando as
métricas de avaliagdo dos modelos. Destacam-se
a regressao logistica, com recall de 53% para a
classe de reprovagdo, e o SVC, que atingiu 75%
de acuracia quando combinado com SMOTE e
Tomek links. Esses achados reforgam o papel de
estratégias de balanceamento para melhorar a
eficAcia preditiva em cenarios desafiadores.

PALAVRAS-CHAVE: Predi¢do de performance de estudantes. Machine Learning. Pensamento

Computacional.

IMPACT OF SAMPLING TECHNIQUES ON THE PERFORMANCE OF
PREDICTION MODELS FOR STUDENT PERFORMANCE IN COMPUTATIONAL
THINKING

ABSTRACT: The increasing dropout and
failure rates in Technology courses have found
an ally in artificial intelligence to mitigate their
impacts. This study investigated the predictive
capacity of demographic data in identifying
students at risk of failure in computational
thinking classes. For this purpose, machine
learning models were developed and their
performance evaluated, also considering the
impact of different sampling techniques. The
results indicated a low correlation between
demographic data and student performance,

suggesting that these data, in isolation, have
limited predictive power. However, the use of
techniques such as SMOTE proved significant,
enhancing the models' evaluation metrics.
Highlights include logistic regression, with a
recall of 53% for the failure class, and SVC,
which achieved 75% accuracy when combined
with SMOTE and Tomek links. These findings
emphasize the role of balancing strategies in
improving predictive effectiveness in challenging
scenarios.
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1 Apresentacao

Os cursos de graduacao das areas de Ciéncias Exatas e Aplicadas sofrem, desde muito
tempo, com problemas de evaséo e reprovacgédo; em geral, um a cada dois alunos néo conclui o
curso (Souza; Morais; Silva Junior, 2015 e Silva, Silva, Albuquerque, 2016). Diversas ac¢oes
vém sendo implementadas a fim de mitigar os impactos desses problemas, a que cabe citar: 0
investimento em estrutura, revisdo e reestruturacdo de matrizes curriculares e a ampliacao de
programas de bolsas de pesquisa e inovagéo (Filho; Siqueira; Leal, 2020).

Um conjunto de solucbes que tém ganhado atencdo neste contexto nos Gltimos anos é
0 uso de algoritmos de Machine Learning (ML), criando um novo campo de estudos:
Learning analytics, que investiga as intersec¢cdes entre processos educacionais e estatistica.
Ainda assim, os estudos envolvendo anélise de dados educacionais para a melhoria do
desempenho académico sao poucos (Guimarées et al., 2020).

Com a translacdo do foco das pesquisas para os ambientes virtuais de aprendizagem,
muito associada com a disseminacdo da modalidade de educacdo a distancia e a facilidade na
coleta de dados nesse formato de ambiente, pouca pesquisa no Brasil tem se debrugado na
investigacdo da predicdo de performance de estudantes em cursos presenciais. Tendo iSSo
dito, este trabalho integra um esforco de desenvolvimento de modelos de machine learning,
que volta os olhos para classes presenciais e que se baseia, pelo menos em um primeiro passo,
em dados demograficos dos alunos; futuramente, deve buscar incorporar outras fontes de
dados no processo de modelagem, de maneira a apreender mais dinamicamente o desenvolver
do estudante.

Este trabalho tem sua reserva de importancia enquanto investiga a eficacia de modelos
de ML, baseados em dados demogréaficos, na predicdo de alunos em risco de reprovacdo no
componente curricular de Pensamento Computacional, o que poderia ajudar a identificar e dar
suporte a esses estudantes, diminuindo os indices de reprovacdo e evasdo dos Ccursos
associados a tecnologia da informacdo. O trabalho se distancia da literatura em dois pontos
especialmente: porque prevé o desempenho no componente de Pensamento Computacional,
que é uma das primeiras disciplinas cursadas pelos estudantes, ndo contando com dados
relativos aos histdricos dos estudantes em outras disciplinas, como em outros trabalhos; e
endereca 0 problema do desbalanceamento em classes (aprovado/reprovado) com trés

diferentes abordagens de amostragem. Como questdo de pesquisa, tem: modelos classicos de
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ML conseguem prever alunos em risco com precisdo adequada? E qual o impacto no
desempenho dos modelos do uso das técnicas de amostragem?

Para isso, o trabalho coleta, trata e analisa os dados disponiveis no portal de Dados
Abertos da UFRN, transforma, treina os modelos, com e sem a aplicacdo da amostragem, e
avalia as principais métricas associadas aos problemas de classificagcdo. Por fim, compara as
métricas alcangadas com outras investigagdes na literatura.

As secOes seguintes do artigo sdo divididas como se segue: primeiro, € abordado o
referencial tedrico que da base ao trabalho desenvolvido aqui, em especial no contexto
brasileiro; depois é feito o desenho experimental, pontuando os passos e decisfes tomadas
acerca dos dados e treinamento e avaliacdo dos modelos; as métricas obtidas sdo comparadas
com a literatura e, finalmente, tem-se as considerac@es finais e apontamentos para trabalhos

futuros.

2 Referencial tedrico

2.1 Dados usados

Na literatura, a coleta de dados pode ser dividida em trés formas principais: aulas
online, offline e blended. Na primeira, os dados séo coletados principalmente de um sistema
de gerenciamento de aprendizagem (LMS) e consistem em fluxo de cliques, tempo dedicado a
aprendizagem, conteddo postado em foruns, engajamento em discussdes, notas em avaliacoes
e outros recursos relacionados as atividades online; Rohani (2023), por exemplo, usa click-
stream associado a assistir a uma videoaula até o final, pular para frente ou para trds em uma
videoaula, pausar, alterar a taxa de reproducdo de um video, interagir com um férum de
discussdo ou postar uma pergunta no forum e interagir com um teste, apenas para citar alguns.

As aulas offline focam nos registros de aprendizagem dos alunos e informacdes de
contexto social, como educagdo dos pais, renda familiar, registro familiar e avaliacdo de
desempenho do aluno (Zhang, 2021); além de outros recursos, usa género, educagdo e
ocupacdo dos pais, informacdes geograficas, informacdes escolares e se itens diferentes, como
um carro ou computador, estavam disponiveis (Cohausz, 2023).

Vale dizer que ha trabalhos que divergem consideravelmente dessas fontes de dados,

como em Caruso et al. (2022), que para prever a compreensao de leitura do usuario, usa um
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dispositivo de olhar para rastrear os movimentos dos olhos durante a leitura; Wampfler et al.
(2019) prevé o estado afetivo do usuario por meio de sinais coletados com dados de
biossensor de condutancia da pele, medidas cardiacas e temperatura da pele, e Sailema et al.
(2020), que extrai a emocdo (raiva, nojo, medo, felicidade, neutralidade, tristeza, surpresa,
desprezo) das gravacdes dos alunos em aulas online para prever seu desempenho. Neste
trabalho, os dados coletados sdo demograficos, vieram do programa de dados abertos da

UFRN e sao discutidos adiante.

2.2 O estado de pesquisas no Brasil

O trabalho de Neo et al. (2023) investiga o desempenho de seis algoritmos de
aprendizagem de maquina na predicdo do desempenho de estudantes do ensino técnico; coleta
dados demograficos como municipio, raca, renda e numero de pessoas na casa de 25
estudantes e tem o Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) como ferramenta
para 0 desenvolvimento dos experimentos computacionais. Os autores chegam a métricas de
precisdo de 73.1% com arvores de decisdo e 64.5% de F1-Score com Naive-Bayes. Garcia et
al. (2023) usam exclusivamente o histérico académico de estudantes do curso de Ciéncias da
Computacao em 15 disciplinas e alcangam métricas como 72.60% de acurécia e 80% de recall
para a classe de reprovados.

Evandro et al. (2017) se distancia destes trabalhos usando duas fontes de dados: um
banco de dados associado a educacdo a distancia e a um curso presencial, contendo
informagdes como acesso a plataforma, renda, estado civil, participacdo em discussdes e notas
em avaliagcdes. Os autores chegaram a 82% de F1-Score com arvores de decisdo, e uma
efetividade que varia entre 55%-82% nos cursos a distancia e 50% e 79% no curso presencial,

a depender do algoritmo usado.

2.3 Synthetic minority over-sampling technique (SMOTE)

Quando se trabalha com conjuntos de dados desbalanceados, onde as classes a serem

previstas tém distribuicGes desiguais, duas abordagens comuns no aprendizado de maquina

sdo: atribuir pesos diferentes para cada classe durante o treinamento ou ajustar a amostragem
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dos dados, fazendo oversampling da classe minoritaria ou undersampling da classe
majoritaria. A técnica Synthetic Minority oversampling Technique (SMOTE), por sua vez,
oferece uma solucdo alternativa, criando novas instancias sintéticas com base nos dados
existentes. A implementacdo adotada segue a proposta de Chawla et al. (2002).

Com o SMOTE, cada exemplo da classe minoritaria é analisado e um conjunto de
vizinhos mais proximos (geralmente calculado com base na distdncia Euclidiana) é
selecionado. A partir disso, novos exemplos sdo gerados atraves da interpolacdo entre o
exemplo original e os seus vizinhos (Chawla et al., 2002).

O uso do SMOTE reduz o viés que os modelos de aprendizado de maquina podem
apresentar em relacdo a classe majoritéria. Ao gerar instancias sintéticas, a técnica melhora o
desempenho na classificacdo da classe minoritaria. No entanto, é importante destacar que o
SMOTE pode ser vulneravel a outliers, ja que a interpolacdo entre os pontos pode amplificar

a influéncia de dados atipicos.

2.4 Oversampling e undersampling: SMOTE e Tomek Links

A técnica discutida anteriormente, SMOTE, pode gerar amostras ruidosas interpolando
novos pontos entre outliers. Frequentemente, os clusters de classes ndo sdo bem definidos,
visto que alguns exemplos de classes majoritarias podem estar invadindo o espaco de classes
minoritarias. O oposto também pode ser verdade: a interpolagdo de exemplos de classes
minoritarias pode expandir o cluster de classes minoritérias, introduzindo exemplos artificiais
de classes minoritarias no espaco de classes majoritarias. Ter um classificador nesta situacao
pode levar ao overfitting, como uma arvore de decisdo que pode ter que criar varios ramos
para distinguir entre os exemplos que estdo no lado errado da borda de decisdo (Batista,
Bazzan, Monard, 2003).

Sendo assim, a técnica de SMOTE pode ser combinada a outra técnica de amostragem,
essa de undersampling, como a Tomek links. Um link de Tomek pode ser definido da seguinte
forma: dados dois exemplos, x e Yy, pertencentes a classes diferentes, e sendo d(x,y) a
distancia entre x e y, um par (x,y) € chamado de link de Tomek se ndo houver um caso z, tal
que d(x,z) < d(x,y) ou d(y,z) < d(y,x) (Batista, Bazzan, Monard, 2003). Se dois exemplos
formam um link de Tomek, entdo um desses exemplos é ruido ou ambos 0s exemplos estdo na

fronteira das classes. Essa técnica é usada frequentemente para identificar e remover

Pagina 5 de 14 Rev. Int. Cién. Hum. e Soc., 5(2), €067, 2024



CONTRADICAO - Revista Interdisciplinar de Ciéncias Humanas e Sociais | e-ISSN 2675-7109
DOI 10.33872/revcontrad.v5n2.e067 | v.5,n. 2| Jul./Dez. 2024

exemplos que causam confusdo entre as classes em problemas de classificacdo. A

implementacéo da técnica aqui se da como definida por Batista, Bazzan, Monard (2003).

2.5 Oversample using adaptive synthetic (ADASYN)

Este método é semelhante ao SMOTE, mas gera um nimero diferente de amostras
dependendo de uma estimativa da distribuicdo local da classe a sofrer oversampling. A ideia
central do algoritmo ADASYN ¢ usar uma distribuicdo de densidade como critério para
decidir automaticamente o numero de amostras sintéticas que precisam ser geradas para cada
exemplo da classe minoritaria; € uma medida da distribuicdo de pesos para diferentes
exemplos da classe minoritaria de acordo com seu nivel de dificuldade de aprendizado. O
conjunto de dados resultante ap6s a aplicacdo do ADASYN ndo apenas fornecerd uma
representacdo balanceada da distribuicdo de dados, mas também forcara o algoritmo de
aprendizado a se concentrar nos exemplos mais dificeis de aprender. Essa € uma diferenga
importante em relacdo ao algoritmo SMOTE, no qual 0 mesmo nimero de amostras sintéticas
é gerado para cada exemplo da classe minoritaria (He et al., 2008). A implementacdo usada
aqui € como a definida em He et al. (2008).

A principal diferenca entre 0 ADASYN e o SMOTE esta na forma como cada
algoritmo gera as amostras sintéticas para a classe minoritaria. Enquanto o SMOTE gera o
mesmo numero de amostras sintéticas para cada exemplo da classe minoritaria, 0 ADASYN
ajusta dinamicamente o numero de amostras sintéticas com base na dificuldade de
aprendizado de cada exemplo. No ADASYN, uma distribuicdo de densidade € usada para
determinar quantas amostras precisam ser criadas para cada ponto, focando mais nos
exemplos que sdo mais dificeis de aprender. Isso faz com que o ADASYN ndo apenas
equilibre a distribuicdo dos dados, mas também force o algoritmo de aprendizado a dar mais
atencdo aos exemplos mais complicados. Em contraste, 0 SMOTE trata todos os exemplos da

classe minoritaria de forma igual, gerando uma quantidade fixa de amostras para cada um.

3 Material e métodos

Pagina 6 de 14 Rev. Int. Cién. Hum. e Soc., 5(2), €067, 2024



CONTRADICAO - Revista Interdisciplinar de Ciéncias Humanas e Sociais | e-ISSN 2675-7109

DOI 10.33872/revcontrad.v5n2.e067 | v.5,n. 2| Jul./Dez. 2024

Esta pesquisa é um esforco introdutério de mobilizar conhecimentos teéricos em uma
aplicacdo prética, na resolucéo de determinado problema; por isso, pode ser classificada como
exploratéria e aplicada. Por que realiza um experimento computacional na proposta de
solucdo e por que baseia a andlise dos resultados em evidéncias quantificaveis, assume o
paradigma metodoldgico orientado a pesquisa experimental e quantitativa (Prodanov, Freitas,
2013). O conjunto de dados foi coletado a partir do conjunto de dados abertos da UFRN,

possui 227 observacdes e sdo descritos no quadro abaixo:

Tabela 1 - Variaveis usadas.

Variavel Espaco Descricao
media_final 0,1 Classificacdo aprovado/reprovado.
Sexo 0,1 Sexo declarado do estudante.

Raca 0-4 Raca declarada pelo estudante.
estado_origem 0,1 Identifica se o aluno é do RN ou néo.
n_subjects 1-8 NUmero de disciplinas cursadas no

semestre.
Renda 0-30000 Renda declarada pelo estudante.
escola_ens_medio 0-4 Tipo de escola em que o estudante cursou
0 ensino medio.
auxilio_alimentacao 0,1 Se 0 estudante possui auxilio alimentacdo
no semestre.
auxilio_moradia 0,1 Se 0 estudante possui auxilio moradia no
semestre.
Idade 20-58 Idade do estudante no semestre.

Fonte: Elaborado pelos autores, 2024.

Os dados foram extraidos da disciplina de Pensamento Computacional oferecida pelo
Instituto Metropole Digital entre os anos de 2018 e 2022. Observacbes com elementos
faltando foram removidos. Os experimentos foram realizados usando as bibliotecas numpy
(2.1.1), pandas (2.2.2), scikit-learn (1.5.1) e xgboost (2.1.1). Todos os modelos de machine
learning foram implementados usando as versdes da biblioteca scikit-learn, exceto XGBoost.
Os dados foram divididos entre treinamento e teste garantindo a proporcao entre classes da
variavel alvo, validados com 10 folds; as varidveis n_subjects, renda, idade passaram por
scaling (MinMaxScaler) e o conjunto por sampling (SMOTE). As varidveis raca e
escola_ens_medio sofreram encoding em colunas. Nenhuma das variaveis tém correlacédo
especialmente relevante com a varidvel target. As variaveis binarias tiveram sua correlacdo

investigada através do chi-teste de independéncia e o coeficiente de Chamér.
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3 Resultados

Os desempenhos dos modelos de inteligéncia de maquina estdo descritos no quadro
abaixo e uma analise mais cuidadosa dos modelos é feita adiante, pontuando, em especial, o

impacto das técnicas de amostragem.

Tabela 3 — Métricas de avaliagdo dos modelos de machine learning

Scaler Scaler + ADASYN Scaler + Scaler + SMOTE
SMOTETomek

Modelo
acc |pre | rec| fl |acc | pre|rec | f1 |[acc |Pre|rec| f1 | acc | pre | Rec| fl

RandomForest | 0.68 | 0.68 [ 0.68 | 0.68 | 0.68 [ 0.65 | 0.68 [ 0.68 | 0.67 | 0.66 | 0.67 | 0.66 [ 0.67 | 0.65 [ 0.67 | 0.66

GradientBoost

ing 0.7110.67]0.71(0.69]0.62 | 0.620.62 [ 0.62]0.65|0.65]0.65(0.65]0.72(0.7110.72 [ 0.72

MLPClassifier | 0.67 | 0.66 | 0.67|0.66|0.70(0.69{0.70(0.69 | 0.71(0.70 {0.71|0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70

LogisticRegre

ssion 0.75]0.57]0.75]0.65]0.67|0.71|0.67 [{0.68 [{0.70(0.71 {0.70 [ 0.70 [ 0.71 { 0.73 [ 0.71 | 0.72

SvC 0.7410.69]0.74] 0.7 |0.59(0.61{0.59| 0.6 [0.75[0.75[0.75|0.75|0.74|0.74 | 0.74 | 0.74

XGBoost |0.71]10.67(0.7110.69]0.64|0.64|0.640.64]0.64]0.66|0.640.65]0.65]0.65|0.65|0.65

Naive-bayes [0.77(0.75]0.77 [ 0.7 10.52[0.66 |0.520.55(0.49]0.62 (0.49]0.530.49(0.620.49 [ 0.53

KNeighbors |0.72(0.69|0.72| 0.7 [0.61(0.64 [ 0.61 | 0.62 [ 0.65|0.65 | 0.65 | 0.65|0.64 | 0.64 | 0.64 | 0.64

AdaBoost [0.75]0.57(0.75]0.65|0.57{0.61|0.57 [ 0.58 | 0.65[0.69 | 0.65 | 0.67 [ 0.64 | 0.69 | 0.64 | 0.66

Fonte: Elaborado pelos autores, 2024.

Discutindo primeiro os resultados sem amostragem, faz parecer que aqueles mais
simples, como naive-bayes e logistic regression, foram os que melhor performaram. No
entanto, como denuncia as métricas de recall na tabela 2, os modelos ndo conseguiram
diferenciar bem as classes: naive-bayes, por exemplo, entre todos os estudantes previstos com
risco de reprovacdo, so identifica corretamente 12% deles e alcanga um valor de acuracia de
77% porque prevé a classe majoritaria para a maioria dos casos de teste. Logistic regression é
ainda pior: o modelo ndo prevé corretamente nenhum estudante em risco, alcangando
precision, recall e fl-score igual a zero para a classe de alunos em risco de reprovacgéo;

Adaboost também. O modelo que tem o melhor desempenho de recall para a classe de alunos
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em risco de reprovacgdo, isto é, a porcentagem de acertos do modelo em razdo do numero
observacgodes da classe, foi 0 modelo RandomForest, que conseguiu identificar 35% dos alunos

em risco de reprovacdo durante o teste.

Tabela 4 - Resultados de recall para cada uma das classes

SMOTE +

Base SMOTE ADASYN
Tk
Modelos
apr | rep | apr | rep | apr | rep | apr | rep
SvC 092 1018 | 083|047 | 0.85 | 047 | 0.71 | 0.24

RandomForest | 0.79 | 0.35 | 0.81 | 0.24 | 0.79 | 0.29 | 0.83 | 0.24

GradientBoosti

ng 087 (0241085 |035|077 029|075 0.24

MLPClassifier | 0.79 | 0.29 [ 0.79 | 0.41 | 0.83 | 0.35 [ 0.81 | 0.35

LogisticRegres

. 1 0 0.77 1 053 | 0.77 | 0.47 | 0.71 | 0.53
sion

XGBoost 087 (0241077029 |073]035]0.75]0.29

Naive-bayes | 0.98 | 0.12 | 05 | 047 [ 05 [ 047 | 0.5 | 0.59

KNNeighbors | 0.88 | 0.24 | 0.75 | 0.29 | 0.77 | 0.29 | 0.69 | 0.35

AdaBoost 1 0 069 | 047 | 0.71 | 0.47 | 0.65 | 0.29

Fonte: Elaborado pelos autores, 2024.

Usando a Synthetic Minority Over-sampling Technique para sintetizar mais dados da
classe minoritaria, alunos que reprovaram, o desempenho dos modelos muda
consideravelmente. Entre os modelos, todos, exceto Random Forest, aumentaram a
performance na identificacdo de estudantes em risco de reprovagdo. Cabe destacar que
Logistic regression € um modelo que performa consideravelmente melhor com a técnica de
amostragem SMOTE, alcancado 53% de recall na classe de alunos em risco e 77% em alunos
aprovados. SVC e MLPClassifier também melhoraram com a amostragem em meétricas gerais
e na identificacdo de alunos em risco.

Unindo a técnica de Tomek links a SMOTE, os modelos Adaboost, SVC, Logistic
regression e Naive-bayes empatam em avaliagdo, conseguindo identificar apenas 47% dos
alunos em risco no conjunto de teste, apresentando queda na performance em relagdo ao

modelo que usava apenas SMOTE, mas ainda performando melhor do que sem a técnica de

Pagina 9 de 14 Rev. Int. Cién. Hum. e Soc., 5(2), €067, 2024



CONTRADICAO - Revista Interdisciplinar de Ciéncias Humanas e Sociais | e-ISSN 2675-7109
DOI 10.33872/revcontrad.v5n2.e067 | v.5,n. 2| Jul./Dez. 2024

amostragem. Finalmente, com Oversample Using Adaptive Synthetic, os modelos tém
performance levemente piorada, em relagdo ao SMOTE.

4 Conclusao

Um dos aspectos mais desafiadores revelados pela pesquisa foi a baixa correlacéo
entre os atributos demograficos e o desempenho académico dos alunos. Isso indica que 0s
dados demogréficos, isoladamente, podem nao ser suficientes para construir modelos robustos
de predicdo de reprovacdo. Portanto, futuras pesquisas devem incorporar outras fontes de
dados, como o histérico académico, engajamento em plataformas de aprendizagem, e até
aspectos comportamentais, para aumentar a acuracia dos modelos e fornecer informacdes
mais detalhadas sobre os fatores que levam ao sucesso ou fracasso dos estudantes.

Ademais, ao comparar diferentes técnicas de amostragem, foi observado que, embora
0 SMOTE tenha gerado bons resultados, sua combinacdo com Tomek Links ndo trouxe
melhorias adicionais significativas, e em alguns casos, reduziu o desempenho. Isso sugere que
a remocdo de amostras ruidosas nem sempre é benéfica e deve ser aplicada com cautela,
especialmente em conjuntos de dados menores. O ADASYN, que prioriza a criagdo de
amostras sintéticas para exemplos mais dificeis, também néo apresentou ganhos consideraveis
em comparacdo com o SMOTE, reforcando que a simplicidade do SMOTE pode ser mais
eficaz para esse tipo de cenario educacional.

Do ponto de vista pratico, este trabalho reforca a viabilidade do uso de machine
learning para a predicdo de risco de reprovacdo, mas também destaca a necessidade de
cuidados ao tratar de problemas de desbalanceamento de classes. Embora as técnicas de
oversampling melhorem a identificagdo de alunos em risco, o contexto dos dados e as
caracteristicas do conjunto de treinamento devem ser sempre considerados ao escolher os
métodos de amostragem e os algoritmos de predicao.

Como desdobramento para estudos futuros, sugere-se a inclusdo de variaveis que vao
além dos dados demograficos, como o desempenho em atividades realizadas ao longo do
curso e informacgoOes extraidas de plataformas de ensino, 0 que permitira uma analise mais
completa e precisa. Além disso, a ampliacdo da base de dados e a utilizacdo de abordagens
mais sofisticadas, como redes neurais ou modelos temporais, podem proporcionar insights

mais profundos e aumentar a capacidade preditiva das solugdes.
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