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Abstract. Educational data mining (EDM) applies the process of data mining 
with machine learning algorithms in the educational field. This process is 
applied in educational institutions to assist managers in making decisions about 
school problems, such as truancy. However, EDM depends on the quality and 
quantity of available data to run the algorithms. In this context, this work 
analyzes the identification of relevant features defined by a feature selection 
algorithm, for designing EDM models with machine learning algorithms. The 
dataset used contains school and socioeconomic information on Portuguese 
high school students. The algorithm applied to select the features was Recursive 
Feature Elimination, and the machine learning algorithms applied were 
Decision Tree, Gradient Tree Boosting, and Support Vector Machines. Analysis 
of the results demonstrated that school and socioeconomic information are 
relevant to predicting student performance. 
Resumo. A mineração de dados educacionais (MDE) aplica o processo de 
mineração de dados com algoritmos de aprendizagem de máquina no campo 
educacional. Esse processo é aplicado em instituições de ensino para auxiliar 
os gestores nas tomadas de decisões sobre problemas escolares, como a evasão 
escolar. Contudo, a MDE depende da qualidade e da quantidade de dados 
disponíveis para executar os algoritmos. Neste contexto, este trabalho analisa 
a identificação de características relevantes definidas por um algoritmo de 
seleção de características, para construir modelos de MDE com algoritmos de 
aprendizagem de máquina. O conjunto de dados utilizados contém informações 
escolares e socioeconômicas de alunos portugueses do ensino médio. O 
algoritmo aplicado para selecionar as características foi o Recursive Feature 
Elimination e os algoritmos de aprendizagem de máquina aplicados foram 
Decision Tree, Gradient Tree Boosting e Support Vector Machines. A análise 
dos resultados demonstrou que as informações escolares e socioeconômicas 
são relevantes para predizer os desempenhos dos alunos. 

1. Introdução 
Nos últimos anos, o avanço do uso de tecnologias digitais da informação e comunicação, 
e o crescimento do acesso a recursos computacionais por instituições escolares, geraram 
um grande volume de dados educacionais. Deste modo, trabalhar com grande volume de 
dados é uma tarefa humanamente inviável. Por conseguinte, a aplicação de algoritmos de 
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aprendizagem de máquina em dados educacionais com técnicas de mineração de dados, 
objetivando variadas finalidades, é factível (Kampff 2010; F. D. Santos 2016; F. P. Santos 
2017). Na literatura, alguns estudos aplicaram esses algoritmos para solucionar problemas 
envolvendo dados educacionais, com as seguintes finalidades: aprendizagem 
personalizada e aprendizagem adaptativa para alunos (Costa et al. 2021); sistemas de 
recomendação para e-learning (Khanal et al. 2020); predição do desempenho final de 
alunos (Romero et al. 2013); realidade aumentada ou virtual (Yufeia et al. 2020), e; 
mineração de dados educacionais (Lemay, Baek e Doleck 2021).  
 A mineração de dados é profundamente dependente da qualidade e da quantidade 
de dados disponíveis para executar os algoritmos. Uma das dificuldades estaria centrada 
em encontrar uma fonte segura para selecionar o maior número possível de dados 
relevantes e investigar um problema de interesse (Manhães e Cruz 2020). Neste contexto, 
o trabalho de Souza (2021) julgou que os dados mais relevantes para predizer o 
desempenho de alunos de duas escolas portuguesas, usando um conjunto de dados 
públicos, eram as notas e a quantidade de faltas dos alunos. Essa análise foi baseada na 
seleção de características do algoritmo de aprendizagem de máquina Árvore de Decisão 
(Decision Tree). A partir dessa análise, este trabalho questionou se a seleção de 
características aplicada no conjunto de dados público foi relevante para projetar modelos 
de outras abordagens de classificação e formulou o seguinte pressuposto: para cada 
abordagem de modelo de classificação, existe um subconjunto de atributos mais influente 
no conjunto de dados público, capaz de predizer os desempenhos dos alunos com mais 
exatidão. 
 O principal objetivo deste trabalho foi a verificação do pressuposto formulado, 
aplicando seleção de características e abordagens de aprendizagem de máquina 
supervisionada. A seleção de características aplicada foi o RFE (Recursive Feature 
Elimination), um método da abordagem wrapper. Já as abordagens de aprendizagem de 
máquina aplicadas foram Decision Tree, Gradient Tree Boosting e Support Vector 
Machines. A principal contribuição da metodologia proposta foi o reconhecimento da 
relação entre as abordagens de aprendizagem de cada modelo e a identificação de 
características relevantes para predizer desempenhos de alunos em um conjunto de dados. 
 A aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina em dados educacionais 
justifica-se pela possibilidade de sua ação preditiva em diferentes contextos escolares, 
dentre os quais podem ser citados a evasão escolar, um problema que atinge 
principalmente a etapa do ensino médio no Brasil, e o desempenho escolar dos alunos. 
Pois, tendo em mãos resultados provenientes de modelos preditivos, gestores escolares 
podem redirecionar ações e buscar alternativas em prol da minimização de possíveis 
problemas que afligem suas instituições de ensino (Alamri et al. 2021; Albreiki, Zaki e 
Alashwal 2021; Dabhade et al. 2021; Hussain e Khan 2021; Kabathova e Drlik 2021; 
Sekeroglu, Dimililer e Tuncal 2019; Vijayalakshmi e Venkatachalapathy 2019; Yakubu 
e Abubakar 2022). 
 O trabalho está estruturado da seguinte forma. Na seção 2, é apresentado o 
referencial teórico com os conceitos de seleção de características e aprendizagem de 
máquina supervisionada. A seção 3, apresenta a metodologia aplicada para identificar as 
características relevantes e criar cada modelo de classificação. Na seção 4, são 
apresentados os resultados da seleção de características e os desempenhos dos modelos 
de classificação. A seção 5, apresenta uma discussão das implicações dos resultados 
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obtidos em comparação com outro resultado da literatura. Por fim, a seção 6 apresenta as 
considerações finais e os trabalhos futuros. 

2. Referencial Teórico 
Esta seção apresenta os conceitos de seleção de características e aprendizagem de 
máquina supervisionada. Além disso, ela apresenta a aplicação dessas técnicas em 
conjuntos de dados escolares na literatura. 

2.1. Seleção de Características em Dados Escolares 
A seleção de características busca um subconjunto de características relevantes para 
aprimorar a predição de classes. Em função de um método de avaliação e um critério de 
parada, cada subconjunto de características é avaliado. A cada iteração de avaliação, as 
características redundantes e irrelevantes são removidas (Silva et al. 2022). Ademais, a 
seleção de características engloba três abordagens principais: filtro, wrapper e embutida. 
 A abordagem embutida é uma etapa do processamento de alguns algoritmos de 
classificação, por exemplo, a seleção de características para projetar árvores de decisão 
(Tan, Steinbach e V. Kumar 2005). Já a abordagem filtro usa um algoritmo sem vínculo 
com o classificador para medir o desempenho de cada subconjunto e escolher o melhor 
(Tan, Steinbach e V. Kumar 2005). Por fim, a abordagem wrapper faz a seleção de 
subconjuntos de características do conjunto de treinamento para treinar um algoritmo de 
classificação induzido, e medir o desempenho de cada subconjunto a fim de escolher o 
melhor (Freitas 2002). Na literatura, as três abordagens foram aplicadas para selecionar 
características em dados educacionais. O Quadro 1 lista as publicações e as técnicas que 
foram aplicadas para selecionar características em bases de dados escolares. Neste 
trabalho, foi aplicada a abordagem wrapper para selecionar características em dados 
escolares. 
 

Quadro 1. Seleção de características na literatura 

 

Publicações Técnicas de Seleção 
de Caraterísticas   

Ahmed, Al-Hamdani e Croock (2020) Embutida 

Ajibade, Ahmad e Zainal (2020) Híbrida* 

Abdullahi, Kenneth e Olalere (2021) Filtro 

Souza (2021) Filtro 

Hussain e Khan (2021) Filtro 

Nidhi, Majithia e Sharma (2021) Filtro 

K. Hengpraprohm, S. Hengpraprohm e Sudjitjoon (2022) Filtro 

* Aplicou as técnicas filtro e wrapper. 

 
Fonte: Elaborado pelos autores 
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2.2. Seleção de Características em Dados Escolares 
De acordo com Alamri et al. (2021), a aplicação do processo de mineração de dados com 
técnicas de aprendizagem de máquina no campo educacional é conhecida como 
mineração de dados educacionais. O termo mineração de dados refere-se à descoberta de 
conhecimento, tais como regras e padrões, em grandes volumes de dados (Baker, Isotani 
e Carvalho 2011). Já o termo aprendizado de máquina é referenciado como uma área da 
inteligência artificial. De acordo Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2011 como citado em Silva 
et al. 2022), o aprendizado de máquina busca desenvolver algoritmos que aprendem 
automaticamente a partir de conjuntos de dados. Na literatura, são apresentadas três 
abordagens de aprendizado de máquina: supervisionado, não supervisionado e semi-
supervisionado. 
 Neste trabalho, foi aplicado o aprendizado de máquina supervisionado para 
classificar os desempenhos dos alunos.  No aprendizado supervisionado, um conjunto de 
instâncias dividida em classes (categorias) é ofertado ao algoritmo. Essas instâncias são 
rotuladas com suas respectivas classes por humanos e formam um conjunto de dados. O 
conjunto de dados é usado para treinar e testar os modelos de aprendizagem de máquina. 
Por meio de um subconjunto de treinamento, o algoritmo modela uma função de 
classificação para predizer instâncias não rotuladas (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 2011). 
 A predição de desempenhos de alunos na literatura aplicou diferentes técnicas de 
aprendizagem supervisionada, tais como: ANN (Artificial Neural Network), DT 
(Decision Tree), DNN (Deep neural network), ECOC (Error-Correcting Output Codes), 
KNN (K-Nearest Neighbors), LR (Linear Regression), MLP (Multilayer Perceptron), NB 
(Naïve Bayes), RF (Random Forest) e SVM (Support Vector Machines). O Quadro 2 lista 
as publicações e as técnicas que foram aplicadas para classificar o desempenho dos 
alunos. 

 
Quadro 2. Técnicas aplicadas para classificar o desempenho dos alunos na literatura 

 

Publicações Técnicas de Classificação 
Vijayalakshmi e Venkatachalapathy (2019) DT, DNN, KNN, NB, RF, SVM 
Ajibade, Ahmad e Zainal (2020) DT, KNN, NB 
Ahmed, Al-Hamdani e Croock (2020) DT 
Abdullahi, Kenneth e Olalere (2021) DT, ECOC, KNN 
Souza (2021) DT, NB, RF, SVM 
Hussain e Khan (2021) DT, KNN 
Kour, R. Kumar e Gupta (2021) ANN, LR 
Nidhi, Majithia e Sharma (2021) DT, LR, MLP, NB, RF 
Chettaoui, Atia e Bouhlel (2022) DT, KNN, NB, RF, SVM 
K. Hengpraprohm, S. Hengpraprohm e Sudjitjoon (2022) ANN, KNN, LR, RF 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 
 Neste Trabalho, foram aplicadas as técnicas de aprendizagem de máquina 
supervisionada DT, GTB (Gradient Tree Boosting) e SVM: 
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• A técnica DT cria regras de classificação em função do conjunto de treinamento. 

Essas regras representam graficamente uma árvore de decisão invertida. Cada 
tronco, da raiz à folha, é uma regra de classificação (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 
2011); 

• O GTB cria e combina modelos de árvores de decisão em função da confiança 
de cada um. Em um processo iterativo, os novos modelos são criados 
considerando os desempenhos dos modelos das iterações anteriores. Cada novo 
modelo visa acertar a predição de instâncias classificadas erroneamente, por 
meio da atribuição de pesos maiores a tais exemplos (Witten, Frank e Hall 2011); 

• O SVM é uma técnica de classificação binária de vetores. Na fase de treinamento, 
o objetivo é maximizar a margem entre instâncias de duas classes distintas 
(vetores) e um hiperplano de decisão (H) no espaço n-dimensional. O valor de 
‘n’ é a quantidade de características do conjunto de dados (Baeza-Yates e 
Ribeiro-Neto 2011). 

 

3. Metodologia 
Esta seção apresenta as técnicas utilizadas para predizer os desempenhos dos alunos. A 
Figura 1 apresenta a metodologia proposta, que foi desenvolvida utilizando a linguagem 
de programação Python. As seguintes bibliotecas em Python foram aplicadas: sklearn 
(Buitinck et al. 2013) e xgboost (Chen e Guestrin 2016). 

 

Figura 1. Metodologia para criar o modelo de classificação 

 

 
 

Fonte: Elaborado pelos autores 
 

 Em seguida são apresentados os objetos e métodos usados para projetar os 
modelos de classificação: 
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1. Conjunto de dados: o conjunto contém instâncias com o desempenho de cada 
aluno nas disciplinas de Português e Matemática; 

2. Transformação dos dados: faz a normalização e a conversão dos dados para os 
algoritmos de aprendizagem de máquinas na etapa de mineração de dados. 

3. Seleção de característica: faz a seleção de um conjunto de atributos que aprimora 
a distinção entre as instâncias de cada classe; 

4. Divisão de treino e teste: reparte aleatoriamente o conjunto de vetores de 
instâncias em dois subconjuntos, treino e teste. O subconjunto de teste é aplicado 
para testar o modelo. O subconjunto de treino alimenta a validação cruzada 
estratificada com 10 pastas para cada modelo. Em cada pasta, subconjuntos de 
instâncias são selecionadas aleatoriamente por meio do subconjunto de treino. 
Desses, k-1 subconjuntos de instâncias são usados para treinar um modelo e, um 
subconjunto é aplicado para validar o mesmo; 

5. Mineração de dados educacionais: faz a aprendizagem de máquina. Treina um 
modelo de classificação para predizer o desempenho de um aluno; 

6. Modelo de classificação: é o produto final da aprendizagem de máquina em 
função do conjunto de treinamento. Os exemplos sem os desempenhos dos alunos 
(classe) do conjunto de teste são usados para testar os modelos; 

7. Predição: é a classificação do desempenho do aluno feito pelo modelo, em função 
de uma instância do conjunto de testes. Essa predição é comparada com a classe 
verdadeira da instância para calcular o desempenho do modelo. 

3.1. Conjunto de dados 

Este trabalho aplicou um conjunto de dados público, denominado Student Performance 
Data Set, disponível no repositório UCI Machine Learning (Dua e Graff 2017). Esse 
conjunto de dados foi aplicado em Souza (2021) para prever o desempenho dos alunos. 
Ele contém informações de alunos do ensino médio de duas escolas portuguesas, 
distribuídas em 33 atributos: notas, faltas, e características demográficas e sociais. Além 
disso, ele é composto por dois subconjuntos de dados, relativos ao desempenho desses 
em Matemática e Língua Portuguesa. Assim como em Souza (2021), este trabalho junta 
os dois subconjuntos de dados das duas disciplinas. Logo, o conjunto contém mil e 
quarenta e quatro linhas (instâncias) e trinta e três colunas (atributos). 
 Os atributos do conjunto de dados, as descrições destes e seus valores 
correspondentes são apresentados a seguir, conforme proposto em Souza (2021): 

1. School: escola do aluno (binário: ‘GP’ - Gabriel Pereira ou ‘MS’ - Mousinho da 
Silveira); 

2. Sex: gênero do aluno (binário: ‘F’ - feminino ou ‘M’ - masculino); 
3. Age: idade do aluno (numérico: de 15 a 22); 
4. Address: tipo de endereço residencial do aluno (binário: ‘U’ - urbano ou ‘R’ - 

rural); 
5. Famsize: tamanho da família (binário: ‘LE3’ - menor ou igual a 3 ou ‘GT3’ - 

maior que 3); 
 

6. Pstatus: status de coabitação dos pais (binário: ‘T’ - morando junto ou ‘A’ - à 
parte); 

7. Medu: escolaridade da mãe (numérico: 0 - nenhum, 1 - ensino fundamental - (4ª 
série), 2 - 5ª a 9ª série, 3 - ensino médio ou 4 - ensino superior); 
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8. Fedu: escolaridade do pai (numérico: 0 - nenhum , 1 - ensino fundamental - (4ª 
série), 2 - 5ª a 9ª série, 3 - ensino médio ou 4 - ensino superior); 

9. Mjob: trabalho da mãe (nominal: ‘professor’, ‘saude’ (relacionado à saúde), 
‘serviços’ (serviços civis - por exemplo, administrativo ou policial), ‘em casa’ ou 
‘outro’); 

10. Fjob: trabalho do pai (nominal: ‘professor’, ‘saude’ (relacionado à saúde), 
‘serviços’ (serviços civis - por exemplo, administrativo ou policial), ‘em casa’ ou 
‘outro’); 

11. Reason: motivo para escolher esta escola (nominal: ‘casa’ (mora perto da escola), 
‘reputação’ da escola, ‘curso’ de preferência ou ‘outro’); 

12. Guardian: tutor do aluno (nominal: ‘mãe’, ‘pai’ ou ‘outro’); 
13. Traveltime: intervalo gasto de casa para a escola (numérico: 1 - menor que 15 

min., 2 - 15 a 30 min., 3 - 30 min. a 1 hora, ou 4 - maior que 1 hora); 
14. Studytime: intervalo gasto de estudo semanal (numérico: 1 - menor que 2 horas, 2 

- 2 a 5 horas, 3 - 5 a 10 horas ou 4 - maior que 10 horas); 
15. Failures: número de reprovações anteriores nas aulas (numérico: n, se 1 <= n < 3, 

senão 4); 
16. Schoolup: suporte educacional extra (binário: sim ou não); 
17. Famsup: suporte educacional familiar (binário: sim ou não); 
18. Paid: aulas extras pagas dentro da disciplina (matemática ou português) (binário: 

sim ou não); 
19. Activities: atividades extracurriculares (binário: sim ou não); 
20. Nursery: cursou creche (binário: sim ou não); 
21. Higher: deseja cursar o ensino superior (binário: sim ou não); 
22. Internet: acesso à internet em casa (binário: sim ou não); 
23. Romantic: com um relacionamento romântico (binário: sim ou não); 
24. Famrel: qualidade das relações familiares (numérico: de 1 - muito ruim a 5 - 

excelente); 
25. Freetime: intervalo de livre depois da escola (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - 

muito alto); 
26. Gooout: saindo com os amigos (numérico : de 1 - muito baixo a 5 - muito alto); 
27. Dalc: consumo de álcool no dia de trabalho (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - 

muito alto); 
28. Walc: consumo de álcool no fim de semana (numérico: de 1 - muito baixo a 5 - 

muito alto); 
29. Health: estado de saúde atual (numérico: de 1 - muito ruim a 5 - muito bom); 
30. Absences: número de faltas na escola (numérico: de 0 a 93); 
31. G1: nota do primeiro período relacionada à disciplina de Matemática ou Português 

(numérico: de 0 a 20); 
32. G2: nota do segundo período relacionada à disciplina de Matemática ou Português 

(numérico: de 0 a 20); 
33. G3: nota final relacionada à disciplina de Matemática ou Português (numérico: de 

0 a 20 - alvo de sáıda). 
 
3.2. Transformação dos dados 
A transformação de dados modifica ou converte os valores dos atributos (Silva et al. 
2022). Essa etapa prepara os dados para as entradas dos algoritmos e pode melhorar a 
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aprendizagem de máquina. Assim como em Souza (2021), este trabalho transformou o 
atributo numérico G3 para níveis de classificação. Logo, cada faixa de notas recebeu uma 
classe: notas de 0 a 3 recebeu ‘D’; 4 a 10 recebeu ‘C’; 11 a 15 recebeu ‘B’; e de 16 a 20 
recebeu ‘A’. Além disso, transformou os dados nominais para numéricos aplicando a 
classe LabelEncoder do pacote sklearn.preprocessing. 
 
3.3. Algoritmo de seleção de características 
A técnica wrapper aplicada para selecionar características foi o algoritmo da classe RFE 
(Recursive Feature Elimination) do pacote sklearn.feature_selection. A classe RFE 
aplica um estimador externo para atribuir pesos a recursos, com o objetivo de selecionar 
recursivamente um subconjunto de recursos do conjunto de dados cada vez menor, em 
função de um critério de parada. Com exceção dos parâmetros estimator e n_features_ 
to_select do RFE, os valores padrões das demais entradas não foram alterados. O 
estimator recebe instâncias dos algoritmos de aprendizagem de máquina e o parâmetro 
n_features_to_select recebe um valor inteiro correspondente a quantidade de 
características a serem selecionadas (Guyon et al. 2002). Na prática, o algoritmo seleciona 
os atributos do conjunto de dados transformado. 
 
3.4. Algoritmos de aprendizado de máquina supervisionado 
Os algoritmos aplicados para treinar os modelos de classificação e classificar amostras de 
teste foram: DTC (Decision Tree Classifier) do pacote sklearn.tree, uma algoritmo de 
DT; SVC (Support Vector Classification) do pacote sklearn.svm, um algoritmo de SVM; 
XGB Classifier (XGB - Extreme Gradient Boosting) do pacote xgboost, um algoritmo de 
GTB. Na fase de treinamento, os algoritmos recebem as amostras compiladas pelo 
algoritmo de seleção de características com as respectivas classes de desempenho 
acadêmico dos alunos. Já na fase de teste, as amostras compiladas pelo método de seleção 
de características sem as classes são submetidas aos algoritmos para predizer uma classe. 
A classe predita é comparada com a real, para medir o desempenho do modelo de 
classificação. 
 
3.5. Avaliação de desempenho da tarefa de classificação 
Os algoritmos aplicados para estimar os desempenhos dos modelos de classificação são 
do módulo sklearn.metrics. As macro-médias da precisão (PR), revocação (RE) e 
pontuação F1 foram calculadas em função dos acertos e erros da matriz de confusão. Os 
acertos são referenciados por verdadeiros positivos (TP) e verdadeiros negativos (TN). Já 
os erros são referenciados por falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). Um exemplo 
de matriz de confusão multi-classe para classe ‘C’ é exposta na Figura 2. 
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Figura 2. Matriz de confusão 

 

 
 

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

 As macro-médias estimam os desempenhos médios das métricas em função das 
classes, para cada modelo. A PR determina a probabilidade das classes predita pelos 
modelos está correta. Já a RE determina a probabilidade dos modelos predizer instâncias 
de cada classe corretamente. Por fim, a pontuação F1 combina e equilibra a importância 
entre precisão e revocação (Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 2011). As macro-médias da PR, 
RE e pontuação F1 são definidas nas equações 1, 2 e 3, respectivamente. Ademais, os 
desempenhos medidos na validação cruzada são as médias das macro-médias das 
métricas usadas. 
 

𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀)  =
1
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�  
𝐶𝐶

𝑖𝑖=1

𝑇𝑇𝑃𝑃
(𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃)

 (1)  

 

𝑃𝑃𝑅𝑅(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀)  =
1
𝐶𝐶
�  
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𝑖𝑖=1

𝑇𝑇𝑃𝑃
(𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)

 (2)  

 

𝐹𝐹1(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀)  =
1
𝐶𝐶
�  
𝐶𝐶

𝑖𝑖=1

2𝑇𝑇𝑃𝑃
(2𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝐹𝐹)

 (3)  

 
 A validação cruzada aplicada foi a estratificada. Nessa validação, o conjunto de 
dados é dividido em ‘k’ subconjuntos (pastas) e mantém a mesma distribuição de classes. 
Esses subconjuntos são aplicados como conjunto de treino ou teste, para validar a 
capacidade de generalização de cada modelo. O algoritmo StratifiedKFold do módulo 
sklearn.model_selection executou essa validação com 10 pastas. 
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4. Resultados e Análise 
Nesta seção, são apresentados os resultados da avaliação experimental com o conjunto de 
dados públicos (Souza 2021) e após a seleção de características. Os resultados foram 
comparados em função da pontuação macro F1, visando verificar se a seleção de 
característica beneficiou ou prejudicou a capacidade de generalização dos modelos de 
classificação construídos. A Tabela 1 apresenta os resultados médios da validação 
cruzada com 10 pastas. O objetivo principal foi o de mostrar os resultados gerados no 
conjunto de dados públicos e os experimentos contendo o algoritmo RFE. As médias mais 
altas para cada métrica estão em negrito. 
 

Tabela 1. Desempenho médio dos modelos de classificação - fase de treinamento 

 

Modelo Usou RFE Macro PR Macro RE Macro F1 

DTC Não 0,7786 (±0,0793) 0,7513 (±0,0615) 0,7538 (±0,0528) 

DTC Sim 0,8160 (±0,0425) 0,7731 (±0,0513) 0,7838 (±0,0288) 

SVC Não 0,8108 (±0,0397) 0,7940 (±0,0635) 0,7958 (±0,0482) 

SVC Sim 0,8484 (±0,0740) 0,8341 (±0,0671) 0,8350 (±0,0629) 

XGB Não 0,8402 (±0,0634) 0,8110 (±0,0524) 0,8128 (±0,0418) 

XGB Sim 0,8384 (±0,0573) 0,8232 (±0,0490) 0,8223 (±0.0421) 

   

Fonte: Elaborado pelos autores 

 

 A seleção de características com o algoritmo RFE foi benéfica para construir cada 
modelo de classificação, pois eles apresentaram médias maiores de desempenhos após o 
uso desse procedimento. O modelo que apresentou a maior média na pontuação macro F1 
na fase de treinamento foi o modelo SVC com seleção de características. Além disso,os 
experimentos com o algoritmo RFE mostraram que cada método de aprendizagem de 
máquina testado, requer um conjunto de atributos específico, em um espaço menor de 
características, para manter um modelo de classificação com capacidade de 
generalização. A melhor seleção de características para cada algoritmo referenciado no 
parâmetro estimator da classe RFE e a quantidade de atributos a serem selecionados, são 
apresentados na Tabela 2. Ademais, uma seleção de características menor, em conjunto 
com um desempenho maior ou igual de uma outra seleção maior, foi o critério utilizado 
para definir o melhor conjunto de atributos para um modelo. 
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Tabela 2. Seleção de Características 

 

Modelo 
Qtd. de Atributos 

Selecionados Atributos selecionados 

DTC 3 {‘absences’, ‘g1’, ‘g2’} 

SVC 14 
{‘school’, ‘age’, ‘address’, ‘famsize’, ‘studytime’, ‘failures’, 
‘famsup’, ‘paid’, ‘nursery’, ‘higher’, ‘romantic’, ‘dalc’, 
‘absences’, ‘g2’} 

XGB 26 

{‘school’, ‘age’, ‘address’, ‘famsize’, ‘pstatus’, ‘fedu’, ‘mjob’, 
‘fjob’, ‘reason’, ‘guardian’, ‘traveltime’, ‘studytime’, ‘failures’, 
‘schoolsup’, ‘paid’, ‘activities’, ‘nursery’, ‘higher’, ‘internet’, 
‘famrel’, ‘freetime’, ‘goout’, ‘dalc’, ‘absences’, ‘g1’, ‘g2’} 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 
 

 Na fase de teste, os modelos DTC e SVC mantiveram o mesmo padrão de 
comportamento com e sem o algoritmo RFE, ou seja, a seleção de características 
beneficiou a construção dos modelos no conjunto de testes. Contudo, o modelo XGB com 
o algoritmo RFE não superou o de mesma técnica sem o RFE. Uma justificativa para esse 
resultado é a baixa representatividade de exemplos por classe. A coleta de mais exemplos 
por classe e o acréscimo desses no conjunto de dados poderia influenciar a seleção de 
características para o XGB, e reproduzir o desempenho obtido com o conjunto de treino, 
na fase de teste. A Tabela 3 apresenta os desempenhos dos modelos construídos a partir 
da seleção de características na fase de teste. O desempenho mais alto em cada métrica 
está em negrito. 
 

Tabela 3. Desempenho de modelos de classificação - fase de teste 

 

Modelo Usou RFE Macro PR Macro RE Macro F1 

DTC Não 0,7133 0,7152 0,7136 

DTC Sim 0,7888 0,7610 0.7681 

SVC Não 0,8547 0,7591 0,7951 

SVC Sim 0,8906 0,7999 0,8365 

XGB Não 0,8548 0,8379 0,8454 

XGB Sim 0,8472 0,8265 0,8359 

 

Fonte: Elaborado pelos autores 
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5. Discussão 
Em Souza (2021), a autora considerou que os atributos do conjunto de dados público 
referentes às notas (g1 e g2) e a quantidade de faltas dos alunos (absences) foram mais 
influentes para predizer os desempenhos dos alunos, do que as características 
demográficas. Essa inferência foi baseada na análise do gráfico da árvore de decisão, que 
permitiu visualizar os atributos selecionados para construir o modelo, segundo o cálculo 
de entropia. Também neste trabalho, os atributos g1, g2 e absences foram os mais 
relevantes no modelo de árvore de decisão DTC. 
 Contudo, os modelos de classificação são construídos de maneiras distintas, 
consoante à abordagem de aprendizagem. Assim, a construção de uma árvore de decisão, 
um modelo baseado em regras, aplica um certo subconjunto de atributos relevantes. Já a 
construção do modelo XGB, um comitê de classificadores, aplica um outro subconjunto 
de atributos relevantes. O mesmo ocorre na construção do SVM, um modelo baseado em 
funções. Assim sendo, os resultados dos experimentos confirmaram que o pressuposto de 
pesquisa é verdadeiro; para cada abordagem de modelo de classificação construído em 
função da seleção de características, existe um subconjunto de atributos mais influente, 
capaz de predizer os desempenhos dos alunos com mais exatidão. Esse subconjunto pode 
conter informações sobre notas, faltas, características demográficas ou sociais de alunos. 
 Portanto, os registros com informações sobre notas, faltas, características 
demográficas e sociais de alunos são relevantes para construir modelos de predição de 
desempenhos de alunos. Porém, a identificação das características mais relevantes para 
predizer os desempenhos dos alunos depende da abordagem de aprendizagem de cada 
modelo. 

6. Considerações Finais 
Este trabalho demonstrou que a identificação de características relevantes para predizer 
desempenhos de alunos em um conjunto de dados de classificação, depende da 
abordagem de aprendizagem de cada modelo. Essa constatação foi obtida após a 
verificação do pressuposto formulado, aplicando seleção de características RFE e os 
algoritmos de aprendizagem de máquina supervisionada: DTC, SVC e XGB. 
 A seleção de características com o algoritmo RFE demonstrou ser eficaz na 
identificação de características relevantes para construir modelos de classificação. Na 
fase de treinamento, as médias da pontuação macro F1 dos modelos aumentaram após o 
uso do algoritmo RFE. A melhor seleção de características para o algoritmo DTC foi com 
três características. O SVC alcançou os melhores desempenhos com quatorze 
características selecionadas. Por fim, o XGB alcançou o melhor desempenho com vinte e 
seis características selecionadas. 
 O modelo que alcançou a maior média na fase de treinamento foi o SVC com 
seleção de características, que obteve 0,8350 na pontuação macro F1. Na fase de teste, o 
modelo com a maior pontuação macro F1 foi XGB sem a seleção RFE, que alcançou 
0,8454. Em razão da baixa representatividade de exemplos por classe na fase de teste, foi 
plausível considerar um empate entre o modelo XGB sem seleção RFE, com os modelos 
SVC e XGB que usaram a seleção. Os modelos XGB e SVC com seleção RFE 
alcançaram, respectivamente na pontuação macro F1, 0,8359 e 0,8365. 
 Esses resultados demonstraram que os registros contendo notas, faltas, 
características demográficas e sociais dos alunos de duas escolas de Portugal são 
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relevantes para predizer os desempenhos destes. Além disso, esses registros indicam 
novos estudos com registros escolares de alunos brasileiros, uma lacuna não investigada 
neste trabalho e pouco explorada no Brasil, devido à coleta de dados socioeconômicos de 
alunos ser complexa (Manhães e Cruz 2020). 
 Em trabalhos futuros será aplicada uma abordagem filtro com a medida estatística 
chi-quadrado, para medir a dependência entre características e classes. Também, serão 
aplicados algoritmos de aprendizagem de máquina supervisionada, variando os 
parâmetros de entrada, para aumentar os desempenhos de classificação destes. Por fim, 
será aplicada a metodologia proposta com dados da educação brasileira. 
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