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Resumo

A Ciéncia de Dados Educativos procura obter conhecimento e prever eventos futuros com base
em dados educativos. No entanto, muitas analises ainda se limitam a descrigao e previsao, sem
identificar as causas subjacentes. Este artigo integra duas revisdes da literatura: uma narrativa
sobre métodos classicos de inferéncia causal (Propensity Score Matching, Regressao
Descontinua, Diferenga-em-Diferengas e Controlo Sintético) e uma revisdo de revisGes sobre
técnicas de Aprendizagem Automatica Causal (CML), como a Transformacéo de Resultados, os
Meta-learners e os algoritmos Causal Tree e Causal Forest. A andlise evidencia o potencial
destas metodologias para avaliar o impacto real das intervengdes pedagdgicas e personalizar o
ensino a distancia e e-learning, destacando a necessidade de maior formagao técnica e literacia
causal entre investigadores e analistas.
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Summary

Educational Data Science seeks to gain knowledge and predict future events based on
educational data. However, many analyses are still limited to description and prediction, without
identifying the underlying causes. This article integrates two literature reviews: a narrative on
classical causal inference methods (Propensity Score Matching, Regression Discontinuity,
Difference-in-Differences, and Synthetic Control) and a review of reviews on Causal Machine
Learning (CML) techniques, such as Outcome Transformation, Meta-learners, and Causal Tree
and Causal Forest algorithms. The analysis highlights the potential of these methodologies to
assess the real impact of pedagogical interventions and personalize distance learning and e-
learning, emphasizing the need for greater technical training and causal literacy among
researchers and analysts.
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1. Introdugao

A Prospecado de Dados Educativos (Educational Data Mining, EDM) e a Analitica da
Aprendizagem (Learning Analytics, LA) sdo duas areas de investigacao que se focam
na recolha, analise e interpretagdo de dados relacionados com o ensino-aprendizagem,
tais como, dados sociodemograficos, de praticas pedagdgicas, politicas educativas,
resultados escolares, dados comportamentais e cognitivos, entre outros. Apesar de
existirem algumas diferengas entre as duas disciplinas, verifica-se que ambas utilizam
técnicas usuais da ciéncia de dados (Romero & Ventura, 2020). Assim, podemos
denominar o conjunto destas duas disciplinas como: Ciéncia de Dados Educativos.

O objetivo da Ciéncia de Dados Educativos é obter conhecimento e prever eventos
futuros baseados em dados educativos. No entanto, importa destacar que a realizacao
de previsdes tem por base a analise de padrdes na ligacédo entre os dados e nao na
relacdo de causalidade que pode existir entre estes (Cunningham, 2021; Pearl &
Mackenzie, 2022).

Esta diferenca entre analise de padrdes e causalidade é particularmente relevante
quando se trabalha com dados educativos, ja que estes podem ser uma mistura de
dados comportamentais e cognitivos complexos e multivariados. Com esta tipologia de
dados, a simples verificagcao de correlagcdes nao é suficiente, sendo também, necessario
compreender a razao dessas relagdes para que a informacado obtida seja util. A
correlagao entre dois atributos ndo determina a existéncia de causalidade. Para se aferir
a causalidade entre as variaveis é necessario realizar uma analise mais profunda, de
forma a determinar quais as causas e os efeitos.

Por exemplo, num ambiente virtual de aprendizagem, como no Moodle, podemos
verificar uma relagdo entre o tempo despendido pelo aluno a consultar o material
disponibilizado pelo docente e as notas obtidas no final do semestre. A existéncia de
uma correlagao entre estas duas variaveis nao determina que a nota obtida no final do
semestre seja causada pelo tempo gasto a consultar a matéria, € necessario ter em
consideracdo outros indicadores que podem ter influenciado essa relagdo, como por
exemplo, os conhecimentos e competéncias prévias ou a motivacdo para estudar
determinados conteudos.

A Ciéncia de Dados Educativos, apesar de ser ainda uma area de nicho, tem vindo a
assumir um papel fundamental na compreensao e melhoria dos processos de ensino-
aprendizagem, principalmente em contextos com grandes volumes de dados, como é o
caso do e-learning. Se, por um lado, se recorre cada vez mais a técnicas de Ciéncia de
Dados para descrever e prever fendmenos educativos, por outro, € essencial ir além da
simples previsdo. Nos contextos educativos, designadamente nos ambientes virtuais de
aprendizagem, a compreensao das relagdes de causa e efeito € indispensavel para
fundamentar decis6es pedagogicas e politicas baseadas em evidéncia.

Neste contexto, a inferéncia causal € a abordagem utilizada para determinar a relagao
de causa e efeito entre variaveis. O objetivo & verificar se uma variavel independente
(um tratamento ou outra intervengao/agao) causa alteragdes na variavel dependente
(resultado/efeito). De acordo com a formulagao classica de Donald Rubin (1974), um
aspeto fundamental da inferéncia causal é a nogao de resultados potenciais, que se
referem aos valores que a variavel dependente poderia assumir sob diferentes
condicdes de tratamento para 0 mesmo sujeito. Para cada individuo, existe um resultado
potencial associado a possiveis estados de tratamento. No entanto, surge o problema
fundamental da inferéncia causal: a impossibilidade de observar simultaneamente os
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mesmos individuos em dois estados. Assim, apenas um desses estados pode ser
observado, enquanto o outro, denominado contrafactual, permanece desconhecido. O
objetivo da inferéncia causal é estimar os resultados contrafactuais para determinar o
efeito do tratamento. (Athey, Imbens & Wager, 2018; Brand, Zhou & Xie, 2023; Imbens,
2022; Lechner, 2023).

Assim, antes de se tentar inferir a causalidade entre variaveis, & importante
implementarmos estratégias para compreender as possiveis relagdes que podem levar
da causa ao efeito. Uma das representacdes formais destas relagdes foi desenvolvida
por Judea Pearl e é denominada de “Structural Causal Models” (SCM). O SCM
representa as relagdes entre variaveis utilizando, para tal, grafos aciclicos dirigidos
(DAG). Esses grafos sdo diagramas que exibem as relagdes causais, com setas
dirigidas da causa (X) para o efeito (Y). Para além disso, podem existir variaveis Z no
diagrama. As variaveis Z sado outras variaveis que podem, ou néo, influenciar o processo
X->Y, podendo estas serem: intermediarias, colisores ou confundidores (Cunningham,
2021; Huntington-Klein, 2022; Pearl & Mackenzie, 2022).

No exemplo da relagao entre o tempo despendido a consultar os materiais (X) e as notas
finais (Y), podem existir variaveis a influenciar esta relagao. A variagcao da qualidade do
servico de internet em diferentes regides ou paises, pode ser um colisor (Z1) que pode
afetar o tempo de consulta dos materiais (X), mas n&o diretamente as notas finais (Y).
Isto significa que o aluno poderia consultar menos os materiais apenas porque a
qualidade do seu servigco de internet era menos fiavel. Neste caso seria fundamental
controlar o Z1, para comprovar se a relagdo entre X e Y existe. Os conhecimentos
prévios do aluno (Z2), podem ser um confundidor, ja que podem afetar quer o tempo
gasto a consultar (X), quer diretamente os resultados (Y). Z2 ndo é uma causa direta da
relagdo X->Y, ja que afeta ambas. A compreensao da matéria por parte do aluno (Z3)
pode ser um mediador entre X e Y, isto &, o tempo gasto a consultar o material, pode
afetar a qualidade da compreensao da informacgao, que por sua vez afeta os resultados
escolares no final do semestre (X->Z3->Y).

A explicacdo detalhada deste método ultrapassa os objetivos deste artigo, sendo o
nosso propodsito apresentar as principais técnicas de inferéncia causal aplicaveis a
Ciéncia de Dados Educativos, com enfoque tanto nos métodos classicos como nas
abordagens emergentes de Aprendizagem Automatica Causal (CML — Causal Machine
Learning)

Assim, o presente trabalho concentra-se nos métodos de afericdo da causalidade que
podem integrar as ferramentas da Ciéncia de Dados Educativos, com especial destaque
para o ensino a distancia. O artigo tem por objetivo sintetizar e discutir as principais
abordagens de inferéncia causal — tanto as classicas como as emergentes no dominio
da Aprendizagem Automatica Causal.

A metodologia adotada combina uma revis&o narrativa das abordagens classicas com
uma revisdo de revisdes dedicada as técnicas mais recentes de Aprendizagem
Automatica Causal e a sua aplicabilidade na Educagao a Distancia e no e-learning.

Esta estratégia metodoldgica é descrita em detalhe na seccéo seguinte.
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2. Metodologia da Revisao

O presente artigo integra duas abordagens de revisdo da literatura para sintetizar e
discutir métodos de afericdo de causalidade em contextos educativos, com destaque
para o e-learning:

a) Uma reviséo narrativa sobre os métodos classicos de inferéncia causal aplicados a
dados observacionais — Propensity Score Matching, Regressdo Descontinua,
Diferenga-em-Diferengas e Controlo Sintético. Esta revisdo foi desenvolvida de forma
iterativa, acompanhando as necessidades de enquadramento tedrico ao longo do
trabalho, ndo tendo seguido um protocolo sistematico de pesquisa e selecao de estudos.
A selecao das fontes privilegiou literatura de referéncia e trabalhos amplamente citados
na area da inferéncia causal.

b) Uma sintese de revisbes centrada nas técnicas de Aprendizagem Automatica Causal
orientadas para a analise da heterogeneidade dos efeitos do tratamento (HTE) e para o
Uplift Modeling. As buscas foram realizadas nas bases de dados Scopus, Web of
Science, ERIC e Google Scholar, recorrendo a uma combinagao de descritores que
articulou termos relacionados com aprendizagem automatica e causalidade — “machine
learning”, “analytics”, “data mining”, “artificial intelligence”, “Al”, combinados com
“causality” ou “causal’ — e com a Heterogeneidade dos Efeitos do Tratamento (“HTE”,
“heterogeneous treatment effects”, “CATE”, incluido como descritor de pesquisa). Foram
ainda incluidos termos associados ao contexto educativo e digital, como “distance
education”, “online learning”, “learning analytics”, “education data mining”, “learning
management system”, “Moodle” e “personalized learning”.

O processo de revisdo desenvolveu-se em duas fases complementares. Numa primeira
fase, procedeu-se a identificacao e analise de revisdes sobre técnicas de Aprendizagem
Automatica Causal orientadas para a exploragdo dos efeitos heterogéneos do
tratamento. Nao tendo sido identificadas revisbes focadas especificamente no contexto
educativo, esta analise incidiu sobre literatura de &mbito mais geral. Numa segunda
fase, foram considerados estudos de aplicagido em contexto educativo, utilizados para
contextualizar a discussao. Dado o numero reduzido e a natureza recente das revisdes
identificadas, nao foi aplicado um processo formal de selecdo em muiltiplas fases, tendo
sido incluidas todas as revisdes consideradas relevantes para as questbes de
investigagdo, desde que publicadas em revistas cientificas com revisdo por pares e
indexadas nas bases de dados consultadas, assegurando a credibilidade das fontes.

As questbes de investigagdo que orientaram a extragdo da informagado foram as
seguintes: (i) o que sao os efeitos heterogéneos do tratamento e o uplift modeling, (ii)
que técnicas de Aprendizagem Automatica Causal sao utilizadas para a sua analise, (iii)
em que contextos sado aplicadas, (iv) que métodos sao utilizados para a sua validagao,
(v) quais as vantagens e limitacdes destas abordagens e (vi) que definicdes sao
utilizadas para o conceito de causalidade em aprendizagem automatica. O processo de
analise envolveu a extracao de informacao relevante dos artigos, seguida de codificagcao
tematica, predominantemente de natureza conceptual, permitindo a identificacdo de
cinco temas principais relacionados com fundamentos causais, aplicagdes, modelos e
meétodos, eficiéncia e validagdo. A analise seguiu uma abordagem iterativa, permitindo
identificar lacunas e melhorar progressivamente a analise.
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3. Técnicas Classicas de Inferéncia Causal

Um conceito central na inferéncia causal € o ATE — Average Treatment Effect (Efeito
Médio do Tratamento), que mede a diferenga média entre os resultados obtidos pelos
individuos que recebem uma intervencao e aqueles que nao a recebem, considerando
toda a populagéo (Athey & Imbens, 2019; Brand, Zhou & Xie, 2023; Imbens, 2022;
Lechner, 2023; Kiinzel et al., 2019).

Considera-se como método mais robusto para estimar esse efeito a realizagdo de
experiéncias aleatdrias controladas, nas quais os participantes sao aleatoriamente
distribuidos em dois grupos: tratamento e controlo. Este método assegura a
comparabilidade entre grupos e reduz os enviesamentos, permitindo atribuir diferengas
de resultados ao efeito da intervencéo.

Apesar de ser considerado o mais robusto, este tipo de desenho experimental
geralmente ndo é viavel nem ético em contextos educativos, nomeadamente na analise
de ambientes virtuais de aprendizagem. A necessidade de intervengbes com grupos
especificos, a constituicdo prévia de turmas ou o inicio tardio da avaliagao, ja apds o
comego do processo de ensino-aprendizagem, tornam muitas vezes a experiéncia
aleatdria impossivel.

Assim, os métodos quase-experimentais podem colmatar estas dificuldades, utilizando
dados reais com base em informagao observacional. Esta abordagem permite estimar
o ATE em contextos reais, oferecendo uma alternativa metodologicamente solida
quando os ensaios controlados nao sao possiveis. Entre os métodos mais utilizados
destacam-se o Propensity Score Matching, a Regressdo Descontinua (Regression
Discontinuity), a Diferenga-em-Diferengas (Difference-in-Differences) e o Controlo
Sintético (Synthetic Control), apresentados nas secg¢des seguintes, ndo segundo um
critério cronoldgico, mas antes organizados de forma a facilitar a compreensao das
diferentes abordagens de inferéncia causal e das suas relagdes.

3.1. Propensity Score Matching

Propensity Score Matching, € uma técnica desenvolvida por Rosenbaum & Rubin (1983)
para minimizar vieses que possam ocorrer na comparagdo entre grupos nao
equivalentes, tanto em estudos experimentais quanto na analise causal de dados
observacionais. A distribuicdo aleatéria dos participantes em grupos de
tratamento/intervencdo e os de controlo, muitas vezes, ndo €& proporcional as
covariaveis que podem afetar o resultado do tratamento/intervengcédo. Para minimizar
este problema, a técnica gera uma “pontuacédo de propensdo” que agrupa todas as
potenciais covariaveis, possibilitando um equilibrio na criagdo dos grupos de controlo. A
realizacado desta técnica possibilita que a comparacéo seja realizada entre grupos de
tratamento/intervengao e controlo com pontuagdo de propenséo equivalentes. Assim,
numa primeira fase € importante verificar quais as covariaveis que podem afetar os
resultados do estudo (verificar quais os Z confundidores). A identificagdo destas
covariaveis deve ser feita através da reviséo da literatura especializada, por exemplo,
nos estudos relacionados com o desempenho escolar, € comum considerar variaveis
como 0 género, a educacgao dos encarregados de educacgao (principalmente da mae),
localizag&o habitacional, rendimentos e composi¢cdo do agregado, entre outros. Depois
desta identificacéo, se se verificar que nao existem desequilibrios na distribuicdo das
covariaveis entre os dois grupos, nao existe necessidade da aplicagao desta técnica.
Caso se verifiquem esses desequilibrios, pode-se recorrer a um conjunto de métodos
para criagdo destas pontuagdes de propensdo. O método mais comum é a utilizagdo da
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regressao logistica, mas também se pode aplicar uma analise discriminante, um modelo
probit, arvores de classificacao, redes neuronais, arvores de decisao, maquinas de vetor
suporte ou meta classificadores (Cunningham, 2021; Fan & Nowell, 2011; Huntington-
Klein, 2022; Imbens, 2000; Rosenbaum & Rubin, 1983; Tu, 2019).

Por exemplo, Foo, Cheung e Chu (2021), tentaram analisar o efeito do ensino online,
durante a pandemia COVID-19, num grupo de alunos do quarto ano de medicina. O
estudo comparou os resultados obtidos por estes alunos com os do ensino presencial
classico. Para criar um grupo de controlo, utilizaram a metodologia Propensity Score
Matching, para equilibrar as covariaveis relacionadas com o desempenho académico
ocorrido no semestre anterior, o qual tinha sido em regime presencial para todos.

Noutro estudo, Wang, Wen & Rosé (2016) investigaram a relagdo entre comportamentos
dos alunos em situagdes de debate num ambiente de aprendizagem online. Tratou-se
de um curso de “Introdugao a Psicologia”, oferecido pela plataforma MOOC Coursera.
A massificacao de utilizadores nestas plataformas permite a recolha big data
educacional. Neste estudo os autores compararam os alunos que utilizaram estratégias
cognitivas de ordem superior (como analise, sintese e avaliagdo da informagéo) e o foco
nos materiais de aprendizagem disponibilizados. A pontuagcdo de propensao foi
calculada com base em variaveis relacionadas ao envolvimento prévio dos alunos
noutros cursos na mesma plataforma. Desta forma, foi possivel comparar os alunos que
demonstravam estas estratégias cognitivas com aqueles que n&o as evidenciaram,
tendo em conta que as variaveis relacionadas com o envolvimento prévio nos cursos
estavam equilibradas em ambos os grupos.

3.2. Regressao Descontinua

A regressao descontinua € um método desenvolvido por Thistlethwaite e Campbell em
1960 (Thistlethwaite & Campbell, 2017). Estes autores, compararam a probabilidade de
dois grupos de alunos receberem bolsas de estudo, tendo por base diferentes critérios
de elegibilidade. Um dos grupos (constituido por 5126 alunos) tinha recebido
anteriormente um certificado de mérito escolar, enquanto o outro grupo (2848 alunos)
tinha apenas obtido uma carta de recomendacao. A hipotese dos autores sugeria que o
reconhecimento publico obtido pelo certificado de mérito aumenta a probabilidade de
um aluno receber bolsa de estudos numa universidade dos Estados Unidos e que o
mesmo nao ocorre quando apenas se obtém uma carta de recomendagao. Assim, os
autores utilizaram o facto de se ter “recebido o certificado de mérito” como causa (X),
sendo o efeito (Y) a “probabilidade de receber bolsas de estudo”.

O valor de corte € um elemento fundamental na técnica de regressado descontinua. A
I6gica é que a elegibilidade para tratamento/intervengéo é determinada por esse ponto
de corte, que pode ser uma variavel continua, uma pontuagao ou um indice. No estudo
de Thistlethwaite e Campbell, o ponto de corte era a nota minima para receber o
certificado de mérito. Esta teoria postula que as observagdes que estao perto do valor
de corte, dentro de um determinado limite superior e inferior (limite de banda) ndo séo
muito diferentes. Neste caso os alunos que tiveram notas um pouco inferiores ou um
pouco superiores ao limite para receber certificado, nao sdo muito dispares. Esta divisao
entre grupo de tratamento/intervengéo e grupo de controlo, com base no corte e dentro
da largura de banda, assemelha-se a uma distribuicao aleatdria dos grupos. Para que
ocorra esta distribuicdo semelhante a aleatoriedade na escolha, é fundamental que nao
seja possivel sobreposicdo dos grupos. Neste método a escolha do limite de banda é
fundamental: um limite de banda muito estreito incluird poucos casos, mas muito
semelhantes; o aumento da largura de banda proporciona um maior nimero de
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individuos a participar no estudo, mas pode levar a uma menor a semelhanca entre si
(Cook, 2008; Huntington-Klein, 2022; Gopalan, Rosinger & Ahn, 2020; Thistlewaite &
Campbell, 2017).

Apesar das suas vantagens, s6 alguns estudos sobre impacto de intervengdes
educativas podem ser realizados com esta técnica, ja que obriga a existéncia de um
corte claro que divida as observagdes dos grupos de tratamento/intervencao e controlo.
Por exemplo, pode ser utilizado para avaliar o rendimento escolar dos alunos
universitarios bolseiros ou ndo bolseiros ou do ensino basico ou secundario beneficiarios
ou nao do Servigco de Ac¢ao Social Escolar (SASE), entre outros exemplos. Mas a
complexidade multifatorial de escolha dos grupos de intervencdo da maioria das
intervengdes educativas, limita a utilizacdo da regressao descontinua.

Um exemplo de utilizagdo desta técnica no ambito da Ciéncia de Dados Educativos,
pode ser observada no estudo realizado por Heinesen (2018). Este investigador,
analisou os dados de admissdao dos estudantes dinamarqueses no ensino pos-
secundario, entre os anos de 1994 e 2002. Heinesen pretendeu verificar se a escolha
de um curso como primeira opgao teve alguma influéncia em 3 indicadores:
desempenho, conclusao do curso e ganhos pds curso. Assim, o corte correspondia a
nota minima de entrada em cada curso, a largura de banda dizia respeito aos alunos
que entraram como primeira op¢do mas com uma nota perto do limite e os que tiveram
de ir para um 2° curso porque a sua nota era ligeiramente inferior a minima de entrada
na primeira escolha.

Outro exemplo, pode ser encontrado no estudo de Vergolini & Zanini (2015) sobre a
avaliagao do impacto da Bolsa 5B aplicada na regido de Trento, em Italia. Esta bolsa foi
criada para apoiar alunos com notas finais do secundario iguais ou superiores a 93 (em
100) e com rendimentos familiares inferiores a 30 mil €. Para aferir se a obtencao de
bolsa pode ter determinado a matricula destes alunos no ensino superior e,
principalmente, a escolha de universidades fora da regido, foram comparados os
estudantes com rendimentos baixos semelhantes (inferiores aos 30 mil €), mas que as
suas notas de final do secundario estavam um pouco acima ou abaixo dos 93, dentro
de uma determinada largura de banda.

3.3. Diferenga em Diferencgas

A diferenca em diferengas (DiD) € uma das técnicas de investigagdo quase-
experimentais mais classicas e amplamente utilizadas nas ciéncias sociais. A sua
origem remonta a 1855, quando o epidemiologista John Snow tentou provar que a célera
era transmitida pela agua. Até essa data, acreditava-se que esta doenca era transmitida
pelo ar através de odores fétidos e venenosos (teoria miasmatica). Esta crenga fazia
com que se impusesse quarentenas obrigatérias que nao tinham qualquer efeito na
diminui¢ao da transmissao da doenga. Snow e 0s outros médicos da época, nao sabiam
como responder a estas mortes constantes provocadas por vomitos e diarreias.

Depois de observar varios pacientes e analisar as suas caracteristicas socioeconémicas,
bem como as rotas de transmiss&o da doenca, este epidemiologista colocou a hipétese
da transmissao ocorrer através da agua. Na época nao se realizavam estudos clinicos
controlados, mas mesmo que esse método ja fosse utilizado, seria eticamente
reprovavel expor um dos grupos de investigacdo a agua potencialmente contaminada.
Assim, Snow enveredou por uma outra estratégia. Observou as empresas que
abasteciam de agua a cidade de Londres, numa época onde assolava uma epidemia de
colera. Verificou que todas as empresas até 1849 recolhiam a agua perto dos esgotos
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que desaguavam no rio Tamisa, mas que apos esta data, uma das empresas alterou o
seu local de abastecimento, para um outro local mais a norte e afastado de qualquer
descarga de detritos humanos. Se a teoria de Snow estivesse correta, as casas
abastecidas por esta empresa, teriam taxas de mortalidade por célera inferiores as
outras. Assim, analisando dois momentos temporais 1849 e 1854, as casas abastecidas
pela empresa que alterou o seu local de abastecimento, tiveram uma diminuicdo
consideravel no numero de mortes comparativamente com as abastecidas por outras
empresas. Importa referir que Snow verificou que existiam semelhangas entre as
familias analisadas, ja que em muitas situagdes o abastecimento era realizado por uma
empresa de um lado de uma rua e do outro por outra empresa, no mesmo bairro
(Caniglia & Murray, 2020; Cunningham, 2021)

No séc. XX, a técnica DID passou a ser utilizada frequentemente na econometria,
nomeadamente para avaliagdo do impacto de politicas publicas. Um dos estudos
classicos, envolve a analise da introdugao do salario minimo na cidade de Portland e a
comparacgao das alteragdes ocorridas com outras cidades localizadas no mesmo estado
dos Estados Unidos (Oregan). Para aplicagdo do método é necessario ter dois grupos
populacionais (g) e dois momentos temporais (t). Um grupo corresponde ao grupo de
controlo (g0) e o outro ao de tratamento/intervengdo (g1). Os periodos temporais
correspondem a uma fase anterior (t0) e outra posterior (t1) a implementagao do
tratamento/intervencao (este também pode ser utilizado para comparar acontecimentos
naturais ou agdes humanas como: desastres, guerras, crises econémicas, etc.). Para
se calcular a diferenga em diferengas, € necessario realizar uma dupla subtragéao:
primeiro entre os periodos antes e depois no grupo de tratamento/intervengéo (t1g1-
t0g1) e no grupo de controlo (t1g0- t0g0); e uma segunda subtragao entre a diferenca
entre essas duas diferengas ([t1g1- t0g1] - [t1g0- t0g0]).

Usualmente, para estimar o efeito do tratamento/intervencdo, a maioria dos estudos
utiliza um modelo de regresséo, sendo a equacéo:

Yi=a+Bgi+yti+d(gi*ti)+ei (1)

Em que:
Yi é a variavel estudada;

o é o valor esperado da variavel estudada quando se analisa o grupo de controlo
antes da mudanga estudada (termo constante);

B é o impacto do grupo de intervencionado na variavel estudada (diferenca
permanente entre comparagao e intervengéao)

Y € o impacto no segundo periodo (pds intervengdo) na variavel estudada
(tendéncia no tempo comum entre comparagéao e intervengao;

® é o impacto pds intervengcdo no grupo de intervengdo em relacdo ao grupo de
controlo sobre a variavel estudada (efeito verdadeiro da intervengao);

€ é o erro aleatdrio ndo observado (variaveis nao incluidas que podem ser colisores
ou confundidores)

Como podemos observar no exemplo da figura 1, o grupo de controlo (g0), apesar de
ter resultados superiores na fase pré-intervengao (t0), comparativamente com o grupo
de intervencao (g1), a trajetéria (neste caso descendente) é semelhante em ambos os
grupos. Esta metodologia postula que, se essa trajetéria € semelhante pré-programa
(t0), também o deveria continuar numa fase posterior (t1), caso nao tivesse ocorrido o
tratamento/intervengao (ver comparagao entre grupo de controlo —Real e Grupo de
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Intervencao-Previsdo). Nesta logica, o efeito da intervencdo é a diferenga entre a
previsao e a realidade ocorrida no grupo de intervengao (g1) (Cunningham, 2021 ;
Huntington-Klein, 2022; Gopalan, Rosinger & Ahn, 2020; Lechner, 2011).

Figura 1
Exemplo da aplicagéo da metodologia DiD na avaliagdo de um programa de intervengéo.
Antes do Programa Depois do Programa
de Intervencdo de Intervencdo

Fonte: Elaboracgao prépria com base na literatura

Para validar a metodologia DiD, é fundamental que exista uma trajetoria semelhante
entre g0 e g1 na fase t0. Para além desta premissa, pode-se também utilizar outras
estratégias para validar o processo, tais como: 1) realizar um estudo placebo, onde g1
é substituido por um grupo que nao foi intervencionado (g1-Fake) e verificar se o efeito
€ zero; 2) utilizar apenas o tempo t0, dividi-lo em dois supostos tempos t0 e t1-Fake e
verificar se o efeito é zero; 3) realizar varios estudos semelhantes, variando os grupos
de controlo (varios g0 com trajetdrias semelhantes a g1 na fase t0) e verificar se o efeito
é semelhante (Huntington-Klein, 2022).

Um exemplo de aplicagao da técnica DiD na Ciéncia de Dados Educativos, pode ser
verificada no estudo de Lopez-Torres, Prior & Santin (2019), que tentaram analisar o
efeito de um programa implementado em escolas do ensino basico e secundario na
Catalunha, em Espanha. Esse programa foi implementado entre 2010/11 e 2013/14 e
tinha por objetivo melhorar a qualidade do ensino e reduzir o absentismo escolar,
principalmente em escolas localizadas em zonas com maior propensido para a
existéncia de vulnerabilidades socioecondmicas e socioculturais. A participagao
dependia da escolha das diregbes das escolas e do cumprimento de um conjunto de
pré-requisitos. O objetivo inicial dos autores era realizar um estudo tipo DiD tendo como
periodos temporais antes e depois da implementagdo do programa e como grupos
escolas intervencionadas com o programa e como controlo escolas que nao usufruiram
do programa. Os autores ndo conseguiram realizar o estudo seguindo a metodologia
inicialmente pensada, porque nao tinham dados suficientes para analisar a semelhanga
de trajetérias das escolas na fase pré- intervencdo. Um estudo relativamente
semelhante foi desenvolvido por Cortes, Moussa & Weinstein, (2013) que compararam
os resultados escolares entre as escolas que atribuem bolsas de mérito (grupo de
intervengao), com as escolas que nao ofereciam essas bolas (contrafactual).
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A falta de uma trajetéria semelhante entre grupos ou a dificuldade de avaliar esta
trajetoria, na fase pré-intervengéo, limita a aplicagdo da metodologia DIiD em muitas
situacbes de analise do impacto de intervencbes e agbes educativas e/ou de
aprendizagem.

3.4. Controlo Sintético

O Controlo Sintético € uma metodologia que pode, em parte, colmatar a dificuldade em
se encontrar grupos de controlo com trajetdrias semelhantes numa fase pré-intervencao,
quando se deseja aplicar a metodologia DiD. Este método foi desenvolvido por Abadie
& Gardeazabal (2003), inicialmente com o objetivo de tentar avaliar o impacto que o
terrorismo do grupo ETA teve no desenvolvimento econdmico do Pais Basco. Para se
compreender de que forma este acontecimento influenciou, durante anos, a economia
desta regido espanhola, seria necessario comparar esta com alguma regido com
caracteristicas semelhantes e que n&o tivesse ocorrido o numero de atentados que ai
sucederam. Apesar da Catalunha ser uma regido com muitas semelhangas com o Pais
Basco, estes autores verificaram que esta ndo era suficientemente semelhante para ser
aplicado do método DiD.

Assim, a proposta dos autores foi utilizar uma nova metodologia, que permitisse a
criacdo de uma nova regiao contrafactual: um Pais Basco Sintético. Um contexto
sintético, € um contexto desenvolvido artificialmente, através da combinagao ponderada
de covariaveis de outros contextos. Neste caso, o Pais Basco Sintético foi desenvolvido
tendo por base a ponderagido de alguns indicadores econdmicos relacionados com o
PIB de outras regides espanholas. Assim, para a constru¢do do grupo sintético, é
necessario primeiro escolher as covariaveis relacionadas com a variavel dependente
(neste caso o PIB) e escolher grupos que tenham semelhangas com o grupo de
intervencdo. Escolhidas esses grupos, realiza-se a ponderagdo dessas covariaveis
através de métodos de otimizagdo que minimizem as diferengas entre o grupo sintético
€ o grupo real de intervengao. A ideia é escolher um grupo de controlo que seja o mais
parecido possivel com o grupo de intervengcdo em termos dessas variaveis, de forma
que quaisquer diferengas observadas entre os dois grupos apos a intervengédo possam
ser atribuidas a propria intervencdo. No estudo inicial de Abadie & Gardeazabal, na fase
anterior ao inicio da campanha terrorista do grupo ETA (pré-tratamento), os valores dos
indicadores relacionados com o PIB eram muito semelhantes no Pais Basco real e no
sintético. O mesmo néo foi observado na fase pés-tratamento, em que se observou uma
significativa melhoria no PIB da regido sintética, comparativamente com a realidade
ocorrida no Pais Basco. Para validar esta metodologia, os autores realizaram o mesmo
procedimento relativamente a regido da Catalunha. Como esta regidao nao sofreu o
mesmo nivel de terrorismo durante estes anos, este procedimento serviu de
contrafactual para a validade da utilizagdo desta técnica, neste estudo. Verificou-se
assim, validade nesta metodologia, ja que o percurso do PIB da Catalunha real foi muito
semelhante ao ocorrido na Catalunha Sintética no periodo posterior ao inicio das
atentados, contrariamente ao que aconteceu no Pais Basco. Mais tarde, outros estudos
semelhantes foram realizados, como a avaliacdo do impacto no consumo de tabaco na
Califérnia depois da implementagdo em 1989 de uma lei que aumenta os impostos sobre
estes produtos (Abadie, Diamond & Hainmueller, 2010; Cunningham, 2021 ; Huntington-
Klein, 2022).

Um exemplo do uso da técnica de Controle Sintético na Ciéncia de Dados Educativos,
pode ser verificado no estudo de Birdsall (2017), que pretendeu verificar o efeito que
pode ter na gestao escolar a forma de financiamento do sistema. Nos Estados Unidos
existem dois sistemas de financiamento escolar, um baseado na valor-desempenho, em
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que o financiamento depende dos resultados escolares em testes padronizados e na
frequéncia dos alunos, e outro sistema baseado no valor-aluno, que tem em
consideracdo a ponderacao das caracteristicas sociais, culturais e econémicas dos
alunos. Segundo este autor, este ultimo sistema proporciona aos diretores escolares
uma maior liberdade de gestéo, permitindo decisdes mais baseadas nas necessidades
dos alunos e nao tanto na obtengao (média) de resultados de desempenho. No estado
do Texas, apenas no distrito escolar de Houston se aplica o sistema valor-aluno. Birdsall
queria confirmar estudos anteriores, que nao tendo contrafactual postulavam que os
sistemas valor-aluno, a longo prazo, poderiam melhorar os resultados padronizados dos
alunos, ja que as escolas tinham maior autonomia para intervir com as comunidades
menos favorecidas. O autor verificou que nao poderia aplicar uma metodologia classica
de DiD neste estudo, ja que o unico distrito escolar com caracteristicas semelhantes a
Houston no Texas era Dallas, mas nao se verificavam tendéncias semelhantes nos dois
distritos escolares na fase pré-intervencao, ou seja, numa época em que os dois distritos
ainda usavam o sistema valor-desempenho. Assim, a opgao do autor foi criar um distrito
escolar sintético semelhante ao de Houston, baseado num conjunto de covariaveis de
29 outros distritos escolares do Texas, que tivessem pelo menos mais de 25 mil alunos.

Varias técnicas foram, entretanto, desenvolvidas para melhorar o método de criagdo de
grupos de controlo sintético. Uma dessas abordagens foi apresentada pela Google
(Brodersen, Gallusser, Koehler, Remy & Scott, 2015), que utiliza modelos de séries
temporais estruturais bayesianas para modelar os dados do grupo sintético e gerar
previsdes (Causallmpact). Segundo os autores, uma das vantagens desta abordagem
€ a capacidade de inferir impacto causal, mesmo em situagcdes em que existem dados
incompletos, com erros ou inconsistentes. Tendo em consideragcdo o numero
avassalador de utilizadores dos produtos da Google, a empresa foi capaz de comparar
os efeitos da aplicagdo do novo método com um teste tradicional A/B. Realizaram a
alteragdo a uma determinada pagina, mas apenas numa determinada regido. Nessa
regiao, foi realizada uma alteracao a pagina e foi avaliado o trafego. Utilizando esta
técnica, a Google criou um grupo sintético em que reconstruiu qual teria sido o trafego
da pagina caso néo tivesse ocorrido a alteracdo. Para validar a técnica, realizou um
teste A/B (analisando pré e pds de cada utilizador) entre a regido em que alterou a
pagina e uma regidao semelhante em que néao realizou essa alteragdo. O estudo de
validacao confirmou a capacidade desta técnica para inferir causalidade.

Durante a Pandemia COVID-19 passaram dois grandes tufées nas Filipinas, o Goni e o
Vamco. Durante esse periodo, a maioria dos alunos filipinos encontrava-se em casa em
ensino remoto. Lagmay e Rodrigo, tentaram assim compreender de que forma a
passagem destes tufdes afetou o envolvimento dos alunos e dos docentes nas
atividades de ensino a distancia. Tendo por base um periodo pré tufées (de 9 de
setembro a 28 de outubro de 2020), um durante a crise dos tufées (29 de outubro a 13
de novembro de 2020) e um numa fase poés tufdes e até ao final do periodo letivo (de
14 de outubro a 23 de dezembro), os autores analisaram as atividades realizadas pelos
alunos e professores de uma universidade de Manila na plataforma Moodle. Para
realizar esta andlise os autores criaram um contrafactual utilizando a técnica
Causallmpact desenvolvida pela Google.

Ainda sao poucos os estudos que utilizaram estes modelos de séries temporais

estruturais bayesianas para modelar dados contrafactuais em estudos relacionados com
Ciéncia de Dados Educativos.
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4. Aprendizagem Automatica Causal e Heterogeneidade dos Efeitos

Em diversos contextos, ha uma necessidade crescente de compreender para além do
ATE, os efeitos dos tratamentos tanto a nivel individual quanto em determinados
subgrupos. Nesse ambito, surgiram duas correntes de investigacado: uma focada na
analise da Heterogeneidade do Efeito do Tratamento (HTE-Heterogeneous Treatment
Effects) e outra no Uplift Modeling. Estas correntes, conceptualmente préximas, mas
oriundas de tradigdes distintas: HTE é mais estudada na comunidade da estatistica e
econometria, enquanto a Uplift Modeling € mais relacionada com investigagcbes na area
do marketing e dos sistemas de informagéo (RoéRler & Schoder, 2022; Zhang, Li e Liu,
2021). Apesar de algumas diferencas entre elas, ambas as abordagens tém como
objetivo explorar e prever o efeito do tratamento que varia na populacdo, seja em
subgrupos ou a nivel individual, comparando caracteristicas semelhantes (covariaveis)
nos grupos de tratamento e de controlo (contrafactual). Esse processo € denominado
Efeito Médio Condicional do Tratamento (CATE- Conditional Average Treatment Effect).
Calcular o CATE permite estimar o Efeito Individual do Tratamento (ITE-Individual
Treatment Effect).

Para estimar o CATE, tém surgido, nos Uultimos anos, diversos métodos de
Aprendizagem Automatica Causal (CML), resultantes de investigagdes tanto nas
comunidades de HTE quanto de Uplift Modeling. A Aprendizagem Automatica Causal
combina metodologias de Aprendizagem Automatica com os principios fundamentais da
inferéncia causal (Lechner, 2023). Desta forma, os métodos de Aprendizagem
Automatica sao utilizados para responder a questdes causais utilizando grandes
conjuntos de dados. Enquanto a Aprendizagem Automatica tradicional realiza previsdes
baseando-se em padroes correlacionais para antecipar resultados futuros, a
Aprendizagem Automatica Causal procura discernir relagdes causais que expliquem
como as variaveis interagem (Lechner, 2023).

Assim, muitos dos métodos de CML foram desenvolvidos especificamente para estimar
o CATE. Diferentes autores tém agrupado estes métodos em diversas categorias
(Caron, Baio & Manolopoulou, 2022; Devriendt, Moldovan & Verbeke, 2018; Gutierrez &
Gérardy, 2017; Hu, 2023; Zhang, Li & Liu, 2021). Por um lado, temos os métodos que
utilizam algoritmos comuns de Aprendizagem Automatica supervisionada, os quais
podem envolver adaptagdes ou transformacdes iniciais das variaveis, ou a combinacao
de métodos tradicionais através de configuragdes particulares. Por outro lado, existem
métodos que desenvolveram novos algoritmos especificamente para estimar
diretamente o HTE ou o Uplift Modeling.

4.1. Abordagens que adaptam algoritmos classicos de Aprendizagem Automatica

Para compreendermos melhor esta abordagem que adapta algoritmos classicos de
Aprendizagem Automatica, importa entender brevemente como funciona a
aprendizagem supervisionada.

Segundo Gama, Lorena, Faceli, Oliveira e Carvalho (2017), a Aprendizagem Automatica
consiste num processo em que o computador aprende a partir de exemplos anteriores,
descobrindo padrdes nos dados para fazer previsbes sobre novos casos. Na
aprendizagem supervisionada, tal como salienta Lechner (2023), o objetivo é encontrar
uma relagao entre um conjunto de variaveis explicativas (covariaveis, X;, Xz, ..., X,)
uma variavel de resultado (Y). Existem dois tipos principais de tarefas: classificagao,
quando se prevé categorias (como aprovado ou reprovado), e regressao, quando se
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prevé valores continuos (como a nota final de um estudante). De forma simples, o
modelo é treinado com dados conhecidos, aprendendo a associar X = (X, X, ..., X,) a
Y, e depois é usado para prever Y em novos casos.

Por exemplo, num curso em educacédo a distancia, um modelo de Aprendizagem
Automatica pode ser usado para prever se um estudante ira concluir o curso ou desistir,
com base nos dados registados na plataforma de aprendizagem — como numero de
acessos semanais, tempo médio de permanéncia, realizagao de tarefas, participacao
em foéruns, visualizacao de videos, resultados das avaliagbes, juntamente com outros
dados sociodemograficos do estudante. Neste caso, as covariaveis correspondem a X,
e Y assumiria o valor 1 para conclusao e 0 para desisténcia.

Assim, existem abordagens que, tratando e organizando a forma como os dados séo
utilizados nos algoritmos de aprendizagem supervisionada, permitem ir além da simples
previsdo de resultados. Esses métodos possibilitam estimar relacbes causais e
identificar como o efeito de uma intervencao pode variar entre diferentes individuos ou
grupos, isto é, obter os Efeitos Heterogéneos do Tratamento (HTE).

4.1.1 Transformacao de Resultados

A abordagem de transformacao de resultados modifica o resultado observado (Y) num
novo resultado transformado (Y*), que incorpora, além da informacao do efeito Y,
também a informacgéo da variavel de tratamento (T) num so6 valor (Devriendt, Moldovan
& Verbeke, 2018; Zhang, Li & Liu, 2021). Ao converter as variaveis T e Y numa unica
variavel Y*, podemos prever essa nova variavel apenas com base nas covariaveis, tal
como num problema classico de Aprendizagem Automatica. Assim, prever Y*
corresponde a estimar o CATE.

Um dos métodos mais referidos na literatura é o proposto por Jaskowski e Jaroszewicz
(2012), sendo particularmente util em casos de resultados binarios. Esta abordagem
considera que Y* é igual a 1 se o resultado da intervengao for pelo menos tdo bom
quanto o resultado que teria ocorrido no grupo de controlo, caso soubéssemos o
resultado em ambos os grupos. Na pratica, Y* = 1 quando ha resultado positivo com
intervengdo (T = 1 & Y = 1) ou quando o resultado nulo decorre da auséncia de
intervencao (T =0 & Y = 0); em todas as outras situagdes, Y* = 0 (Devriendt, Moldovan
& Verbeke, 2018; Gutierrez & Gerardy, 2017; Jaskowski & Jaroszewicz, 2012; Lopes &
Cavique, 2023; Pinheiro & Cavique, 2022).

Desta forma, esta técnica permite transformar um problema causal num problema de
previsdo supervisionada, possibilitando a utilizacdo de algoritmos classicos de
Aprendizagem Automatica para estimar efeitos causais.

No ambito da Ciéncia de Dados Educativos, este tipo de abordagem pode ser
particularmente Util para identificar quais as estratégias pedagdgicas que funcionam
melhor para diferentes perfis de estudantes, contribuindo para uma maior
personalizacdo das intervencdes educativas. Importa referir que um cientista de dados
educativos, mesmo sem conhecimentos em programacdo, pode realizar este tipo de
analise utilizando apenas uma folha de calculo para preparar os dados e a ferramenta
gratuita Orange Data Mining para aplicar os modelos Por outro lado, quem possui
conhecimentos em programacgdo pode implementar esta abordagem através da
transformacédo da variavel de resultado, reformulando o problema para posterior
aplicagao de algoritmos de Aprendizagem Automatica supervisionada, como modelos
de classificagao ou regressao, disponiveis em diferentes ambientes de programagao.
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4.1.2 Meta-learners

Relativamente a combinagdo de métodos tradicionais através de configuragdes
particulares, surgem os Meta-learners ou meta-algoritmos, que s&o estruturas
algoritmicas agndsticas projetadas para estimar o CATE utilizando qualquer algoritmo
de Aprendizagem Automatica supervisionado (aprendiz base) (Hu, 2023; Kiinzel et al.,
2019). Estes métodos tém a capacidade de processar diferentes segmentos de dados
e diferentes aspetos do problema para obter uma estimativa do CATE. Desta forma, séo
muito flexiveis, podendo adaptar-se a varios tipos de dados e ser integrados em
sistemas de analise ja existentes (Kiinzel et al., 2019). Os Meta-learners mais citados
na literatura sdo o S-Learner, o T-Learner e o X-Learner (Devriendt, Moldovan &
Verbeke, 2018; Gutierrez & Gerardy, 2017; Kiinzel et al., 2019).

O S-Learner é o mais simples destes métodos. Utiliza um Unico modelo que recebe
como entrada as caracteristicas do individuo (X) e a variavel que indica se houve ou
nao intervencao (T). O modelo aprende a prever o resultado (Y) com base nessas
informacdes. Por exemplo, num curso de educacado a distancia, o S-Learner pode ser
usado para estimar o impacto de uma tutoria personalizada na taxa de conclusdo. O
modelo seria treinado com dados sobre os estudantes — como numero de acessos a
plataforma, tempo médio de estudo, realizacdo de tarefas, participagcdo em féruns e
notas — juntamente com a variavel que indica se o estudante recebeu tutoria (T=1) ou
nao (T=0). Depois de treinado, 0 modelo pode estimar o resultado de cada estudante
em dois cenarios: com e sem tutoria; a diferenca entre os dois valores representa o
efeito individual da intervencao (Kunzel et al., 2019).

O T-Learner utiliza dois modelos separados: um para o grupo de estudantes que
participou na intervengao (T=1) e outro para o grupo que néo participou (T=0). Cada
modelo aprende a prever o resultado com base nas caracteristicas dos estudantes de
cada grupo. No mesmo exemplo anterior, seriam criados dois modelos — um baseado
nos alunos com tutoria e outro nos alunos sem tutoria. Para estimar o efeito em novo
estudante, calculam-se as previsdes dos dois modelos e subtrai-se o resultado do grupo
sem tutoria ao do grupo com tutoria (Kinzel et al., 2019).

O X-Learner é considerado um método mais robusto, embora também mais complexo.
Este método combina os principios do T-Learner com um modelo adicional que estima
a probabilidade de um estudante ter recebido a intervengao (propensao - ver ponto 3.1.).
Em seguida, utiliza essas probabilidades para ponderar as estimativas dos modelos
anteriores, tornando os resultados mais fiaveis — especialmente quando o nimero de
estudantes com e sem intervencao é diferente. Em termos simples, o X-Learner procura
equilibrar os grupos e melhorar a precisdo das estimativas causais, mesmo quando os
dados estao desequilibrados (Acharki et al., 2023)

Para além destes, outros métodos sao referidos na literatura, como o R-Learner (Caron,
Baio & Manolopoulou, 2020; Hu, 2023; RoRler & Schoder, 2022; Zhang, Li & Liu, 2021),
o Multitask-Learner e o 1-Learner (Caron, Baio & Manolopoulou, 2020), geralmente
aplicados a contextos mais complexos ou com multiplas intervencgoes.

Na Ciéncia de Dados Educativos, estas abordagens permitem ndo apenas identificar
quais as estratégias pedagodgicas mais eficazes para diferentes perfis de estudantes,
mas também apoiar a tomada de decisdo docente, otimizar intervengdes educativas e
aprofundar a compreensao dos fatores que influenciam o sucesso na aprendizagem.
Mesmo sem conhecimentos de programacgao, € possivel realizar este tipo de analise
com uma folha de célculo de para preparagéo de dados e a ferramenta gratuita Orange
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Data Mining para aplicar os modelos de forma visual e intuitiva. Para utilizadores com
conhecimentos em programagao, o pacote “causalToolbox” permite implementar os
métodos S-Learner, T-Learner e X-Learner em linguagem R (Zhang, Li & Liu, 2021)
existindo igualmente bibliotecas em Python, como “CausalML”, orientadas para
inferéncia causal e analise de efeitos de tratamento.

4.2 Algoritmos especificos de Aprendizagem Automatica Causal

Para além dos métodos que adaptam algoritmos classicos de Aprendizagem Automatica,
também tém surgido algoritmos de Aprendizagem Automatica Causal desenvolvidos
especificamente para estimar diretamente o CATE. Nas revisdes da literatura sobre
meétodos diretos, é descrito um conjunto muito alargado de algoritmos (Caron, Baio &
Manolopoulou, 2022; Devriendt, Moldovan & Verbeke, 2018; Gutierrez & Gérardy, 2017;
Hu, 2023; Zhang, Li & Liu, 2021). Zhang, Li e Liu (2021) agrupam estes métodos em
quatro categorias principais: métodos de modelagao de Uplift baseados em Maquinas
de Vetores de Suporte, métodos baseados em Arvores, métodos baseados em
Ensemble e métodos baseados em Deep Learning.

Entre estes, destacam-se dois algoritmos amplamente referidos na literatura mais
recente: a Causal Tree (CT), baseada em arvores de decisdo, e a Causal Forest (CF),
baseada em métodos ensemble (Athey & Imbens, 2016; Wager & Athey, 2018).

A Causal Tree deriva das Arvores de Decisdo tradicionais, que dividem os dados em
ramos até formar grupos mais homogéneos. No entanto, ao contrario das arvores
classicas, o objetivo da Causal Tree nao € apenas prever o resultado com precisdo, mas
identificar subgrupos que respondem de forma diferente a intervengédo. O algoritmo
divide os dados em dois conjuntos: um € usado para construir a arvore, estabelecendo
as regras de segmentacdo, e o outro € utilizado para calcular o efeito médio da
intervencdo em cada no terminal, comparando os resultados médios entre grupos de
intervencdo e de controlo. Esta separacao € designada por abordagem “honesta”, pois
evita enviesamentos que poderiam ocorrer se 0 mesmo conjunto de dados fosse usado
para treino e validacao (Lopes & Cavique, 2023)..

De forma analoga as Florestas Aleatérias (Random Forests), que combinam varias
arvores de decisao para aumentar a precisao e reduzir o sobreajuste, as Causal Forests
constroem multiplas arvores causais e combinam as suas estimativas, obtendo
resultados mais robustos e fiaveis sobre o efeito da intervencao (Wager & Athey, 2018).
Este processo permite capturar de forma mais estavel a heterogeneidade dos efeitos do
tratamento, mesmo em amostras grandes e com elevado niumero de variaveis.

No contexto da Ciéncia de Dados Educativos, estes algoritmos podem ser aplicados
para analisar como diferentes grupos de estudantes reagem a estratégias pedagoégicas
ou recursos digitais, identificando em que condi¢des cada intervengao € mais eficaz.
Contudo, ao contrario de métodos anteriores que podem ser utilizados sem recorrer a
programacgao, a aplicagdo destes algoritmos requer conhecimentos técnicos de
programagao, uma vez que sao executados através de codigo. Em linguagem R, podem
ser utilizados os pacotes “causalTree “para a implementacao da Causal Tree e “grf’ para
a Causal Forest (Zhang, Li & Liu, 2021), podendo também ser implementados em
Python através de bibliotecas como “EconML” ou “CausalML”’.

4.3 Métricas para avaliagao dos modelos causais
A avaliagdo dos modelos de Aprendizagem Automatica Causal apresenta desafios
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distintos das abordagens tradicionais de Aprendizagem Automatica supervisionada. Nos
modelos preditivos classicos, a precisdo € avaliada comparando as previsées com 0s
resultados observados, normalmente através de métricas como o erro médio ou a
acuracia. No entanto, na inferéncia causal, este procedimento nao é possivel, uma vez
que nunca se pode observar simultaneamente o resultado de um mesmo individuo com
e sem tratamento — o chamado problema fundamental da inferéncia causal.

Para contornar esta limitagdo, os modelos causais sao avaliados comparando grupos
semelhantes que receberam tratamentos diferentes, e observando se o modelo é capaz
de identificar corretamente os individuos que mais beneficiam da intervengéo.

Entre as métricas mais utilizadas estdo a curva de ganho incremental e o coeficiente
Qini, que avaliam a capacidade do modelo em distinguir os grupos com maior efeito
positivo da intervengao (Devriendt, Moldovan & Verbeke, 2018; Gutierrez & Gérardy,
2017; Olaya et al., 2020).

4.4. Aprendizagem Automatica Causal no Ensino

A investigagao aplicada a estimativa do CATE utilizando métodos de CML tem sido
predominantemente desenvolvida no contexto do marketing, mas também tém surgido
trabalhos na area da medicina personalizada e, de forma mais limitada, nas ciéncias
sociais (Caron, Baio & Manolopoulou, 2022; Devriendt, Moldovan & Verbeke, 2018;
Gutierrez & Gérardy, 2017; Hu, 2023; Olaya, Coussement & Verbeke, 2020; RoRler &
Schoder, 2022; Zhang, Li & Liu, 2021). No entanto, a aplicagdo destes métodos a analise
de problemas educativos ainda parece ser muito limitada.

Podemos destacar Olaya et al. (2020), que investigaram a Heterogeneidade do Efeito
do Tratamento no abandono escolar de estudantes universitarios, com base em terem
ou nao beneficiado da utilizacdo de tutoriais de apoio no primeiro ano. Este estudo
identificou que o método de Transformacgédo de Resultados, com o algoritmo “Boosted
Trees”, foi 0 mais eficaz, superando os métodos preditivos tradicionais.

Num estudo muito semelhante, Tanai & Ciftci (2023) analisaram o efeito de cursos
preparatorios de Matematica e Inglés no abandono escolar, estimando uma reducao
entre 20% e 30% para os participantes desses cursos e identificando as caracteristicas
dos alunos que mais beneficiaram da intervengéo. Nesta investigagéo, verificou-se que
o método de Transformacao de Resultados, com o algoritmo Random Forests , foi o
mais eficaz.

Outra investigagao foi desenvolvida por Deho et al. (2022), que compararam o
desempenho de estudantes em aulas presenciais e online durante a pandemia de
COVID-19. Os autores verificaram que o efeito médio foi inferior no desempenho das
aulas online, e a analise heterogénea, desenvolvida com o algoritmo Causal Tree,
indicou que o impacto negativo foi mais acentuado em alunos internacionais.

Por ultimo, Leite et al. (2022) analisaram o efeito da utilizagcdo de sistemas de
recomendacgdo de videos no desenvolvimento de competéncias em algebra. A analise
da heterogeneidade, com o algoritmo Causal Forest, identificou que o sistema
beneficiou especialmente os alunos com competéncias avangadas, de origem hispanica,
beneficiarios de apoios sociais e que participaram nas aulas de forma remota durante a
pandemia de COVID-19.

Estes exemplos demonstram que os métodos de Aprendizagem Automatica Causal
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constituem uma ferramenta poderosa no &mbito da Ciéncia de Dados Educativos,
permitindo analisar padrdes causais complexos e identificar efeitos individuais ou em
subgrupos especificos resultantes de agdes pedagdgicas, tanto no ensino presencial
como no hibrido e a distancia. Apesar deste potencial, a aplicagdo destas metodologias
na area educativa ainda é incipiente e enfrenta desafios significativos, nomeadamente
a disponibilidade e qualidade dos dados, em especial dados histéricos sobre efeitos de
intervengdes anteriores, bem como questdes relacionadas com a validagdo dos
modelos e a capacidade técnica para aplicar estes métodos e interpretar corretamente
os resultados.

5. Discussao

A integracdo da inferéncia causal nas ferramentas da Ciéncia de Dados Educativos
representa um avango significativo para a melhoria da qualidade na Educacdo a
Distancia e no e-Learning. Esta integracao permite ir além do carater meramente
descritivo e preditivo, habitualmente associado as areas de Educational Data Mining e
a Learning Analytics, orientando essas abordagens para a compreensdo dos fatores
que efetivamente produzem impacto no desempenho e na aprendizagem.

Os métodos classicos de inferéncia causal — como o Propensity Score Matching, a
Regressao Descontinua, a Diferenga-em-Diferengas e o Controlo Sintético — continuam
a desempenhar um papel importante na investigacdo educativa, no ambito das
abordagens analisadas nesta revisao, oferecendo bases sélidas de validade estatistica
e rigor metodologico na identificagdo de efeitos causais. Estes métodos séao
particularmente Uteis quando existem grupos de comparagdo bem definidos e dados
estruturados sobre intervengdes anteriores.

No entanto, a crescente complexidade dos contextos educativos e o volume de dados
gerados em ambientes digitais requerem abordagens mais flexiveis e escalaveis. Assim,
as abordagens de Aprendizagem Automatica Causal apresentadas anteriormente, —
incluindo métodos como a Transformacdo de Resultados, os Meta-learners e os
algoritmos baseados em Arvores e Florestas Causais — ampliam a capacidade de
anadlise em contextos caracterizados por grandes volumes de dados e multiplas
variaveis interdependentes, possibilitando uma analise das causas individuais ou
condicionais e o desenvolvimento de ag¢des pedagodgicas mais personalizadas. Esta
complementaridade € particularmente relevante em ambientes virtuais de aprendizagem,
onde coexistem diversidade de perfis de estudantes, multiplas estratégias pedagogicas
e interagbes mediadas pela tecnologia.

Ao incorporar a logica causal na Ciéncia de Dados Educativos, torna-se possivel ndo
apenas identificar correlagdes, mas compreender quais as acgdes, recursos ou
condi¢cbes que provocam mudancas efetivas no comportamento e nos resultados dos
estudantes. Essa capacidade de estimar efeitos diferenciados (heterogéneos) constitui
a base para uma personalizacdo mais precisa da aprendizagem e para o
desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo docente baseados em evidéncia.

Estas metodologias podem também reforcar os processos de avaliagao da qualidade
em e-Learning, oferecendo indicadores causais de eficacia pedagogica que vao além
das simples medidas de satisfacdo ou de sucesso global. Permitem compreender o que
funciona, para quem e em que circunstancias, apoiando uma gestao da qualidade mais
adaptativa e contextualizada.
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Ao privilegiar a explicagdo em detrimento da mera previséo, estas abordagens colocam
a aprendizagem no centro do processo educativo mediado pela tecnologia, permitindo
transformar a andlise de dados em acgdes pedagdgicas concretas — como ajustar
estratégias de ensino, personalizar intervengdes e melhorar a eficacia das praticas
educativas. Dessa forma, promovem uma integragao mais significativa entre pedagogia,
dados e tecnologia.

6. Conclusao

Mais do que descrever e prever efeitos, a Ciéncia de Dados Educativos deve evoluir no
sentido de se centrar na compreensido das causas. Esta transicdo, ainda em curso,
representa um passo fundamental para consolidar esta area cientifica e, de forma
pragmatica, transformar os dados educativos em conhecimento sobre o impacto real
das acdes pedagdgicas.

Apesar deste potencial, a aplicagdo da inferéncia causal na Ciéncia de Dados
Educativos permanece reduzida, de acordo com os estudos analisados. A maioria da
investigagdo e da pratica continua fortemente focada em analises descritivas e
preditivas, sobretudo na previsdo do sucesso, insucesso ou desisténcia dos estudantes.
O uso de metodologias quase-experimentais — embora amplamente reconhecidas, pelo
menos nas suas formas mais classicas, como o Propensity Score Matching, a
Regressao Descontinua e a Diferenga-em-Diferengas — continua a ser pouco explorado
nestas areas. Mesmo o método de Controlo Sintético, quer na sua versao original, quer
nas variantes mais recentes, apresenta uma presenga muito limitada nos estudos
analisados.

Ja as abordagens de Aprendizagem Automatica Causal, desenvolvidas precisamente
para lidar com grandes volumes de dados e multiplos atributos — tipicos de contextos
de big data —, e que podem beneficiar da informag¢ao acumulada nos ambientes virtuais
de aprendizagem para promover uma personalizacdo mais eficaz baseada na
causalidade, s&o pouco representadas na investigacdo analisada, sendo escassas as
evidéncias da sua aplicagdo em contextos educativos. A revisao realizada confirma uma
presenca residual destas metodologias, limitada a poucos estudos isolados e, em
grande parte, de carater exploratério.

Tendo em consideracgdo a analise realizada, conclui-se que para que esta transformagao
se concretize, torna-se pertinente investir na formacgao de profissionais e investigadores
que atuam nas areas de Educational Data Mining e Learning Analytics, bem como de
analistas responsaveis pelo tratamento dos multiplos dados gerados nos ambientes
virtuais de aprendizagem. Revela-se igualmente importante articular este conhecimento
técnico com uma compreensao pedagogica solida, promovendo uma integracao efetiva
entre analise de dados e pratica educativa. O dominio das metodologias classicas de
inferéncia causal e das mais recentes técnicas de Aprendizagem Automatica Causal
surge como uma competéncia relevante para que a Ciéncia de Dados Educativos — ou
as suas designagodes classicas — se afirme como um campo cientifico mais robusto e
alinhado com as necessidades do ensino a distancia.

A literacia causal assume igualmente um papel relevante para melhorar a qualidade da
recolha e da gestdo dos dados, permitindo que estes sejam concebidos e armazenados
desde a origem segundo uma perspetiva orientada para variaveis de tratamento,
covariaveis e efeitos esperados. A adocao desta perspetiva podera permitir as
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organizagdes educativas criar bases de dados mais versateis e preparadas para
analises causais, favorecendo avaliagbes mais rigorosas e a personalizagdo das
intervengdes pedagogicas.

Importa, contudo, reconhecer algumas limitacdes desta revisdo. Para além da escassez
de estudos empiricos sobre estas abordagens em contextos educativos, verificou-se
também uma falta de uniformizagdo conceptual e terminoldgica entre diferentes
correntes de investigacao, nomeadamente entre as abordagens de Uplift Modeling e de
Heterogeneous Treatment Effects (HTE). Esta diversidade de designacbes e
enquadramentos tedricos dificultou a sistematizagdo dos conceitos e das abordagens
analisadas, podendo igualmente ter limitado a identificacdo de todos os estudos
relevantes, dada a utilizacdo de diferentes terminologias para descrever conceitos
semelhantes. Adicionalmente, a natureza predominantemente conceptual ou
exploratéria de parte da literatura analisada reflete o estado ainda emergente destas
abordagens no contexto educativo.
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