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INTRODUCAO

A comegar do principio que os dados estdo sendo
deixados de lado no campo educacional, o artigo pretende
auxiliar os professores a decupar dados brutos através do
conhecimento adquirido no campo da descoberta do
conhecimento a partir de dados e aplicar o método do KDD
(Knowledge Discovery Data) juntamente com o EDM
(Educational Data Mining) para predizer de forma visual e
pratica como melhorar o desempenho escolar dos estudantes

Matematicas e de Computagao - USP, <sisotani@icmc.usp.br>.

OBJETIVOS

e Identificar possiveis recuperagdes ao longo das primeiras
unidades e semestre.

e A outra indagacédo € a respeito de como prever caso 0
estudante esteja com chances de reprovacgao.

e Promover uma reflexdo acerca da potencialidade do uso da
mineragao de dados no campo da educagao
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de Fisica do Ensino Médio ao longo do 1°, 2° e 3° anos.
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Root relative squared error 52.7382 % Total Number of Instances Root relative squared error 81.3053 %

Total Number of Instances 250 Ignored Class Unknown Instances Total Number of Instances 250
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Fonte: Adaptacdo de FAYYAD et al. (1996).

Overview dos passos inspirados no processo do KDD.

Fonte: criado pelo autor
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87.1486 %

Fonte: gerado pelo software WEKA

MATERIAIS E METODOS

A partir dos dados obtidos, iniciou-se a etapa de desenvolvimento
inspirado nos métodos KDD e EDM.

< Sublime Text

CONSIDERAGOES FINAIS

= Considerando o algoritmo J48 para classificar os
dados, os professores das séries do Ensino Médio
poderao sugerir atengao para pontos importantes e que
nao estavam claros ao observar apenas o arquivo
" xlsx"

= Por fim, vale ressaltar que os inputs escolhidos fazem
diferenga para o sucesso da predicéo e interpretagao
dos resultados obtidos, assim como a escolha da
arvore de decisao para facil compreenséao geral.

= Para trabalhos futuros vale debater qual o espaco da
mineragcao de dados dentro da escola e voltar o
questionamento de como os dados podem influenciar
no poder de decisdes futuras em diversos aspectos
pedagdgicos.
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