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RESUMO

Este trabalho busca realizar a predigao da classificacdo de alunos quanto a evasao
por meio da aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina. Para isso, foi realizado
uma fundamentacgéo tedrica sobre as possiveis causas da evasdo estudantil e a
obtengdo de um conjunto de dados através do proprio sistema da universidade.
Primeiramente, no Experimento 1, utilizou-se a técnica de Arvore de Decisdo, k-NN e
RNA, e em seguida, no Experimento 2, utilizou-se a técnica de k-NN e RNA, com
atributos reduzidos, selecionados pela Arvore de Decisdo no Experimento 1. Foi
possivel concluir que a técnica mais adequada para realizar a predicdo da evasao de
alunos foi a técnica RNA, com taxa de aprendizagem de 0,1 e com selecdo de
atributos, que obteve o melhor desempenho em acuracia, com 92,3%, em precisao,
com 89,8% e em sensibilidade, com 82,6%. Também foi possivel constatar que os
principais fatores que podem influenciar na evasao sao as questdes relacionadas ao

desempenho académico dos alunos.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Predicdo. Classificacdo. Evaséao.



ABSTRACT

This research pursues to predict the classification of students regarding dropout
through the application of Machine Learning techniques. For this, a theoretical
grounding was made on the possible causes of student dropout and the obtaining of a
set of data through the university system itself. First, in Experiment 1, the Decision
Tree, k-NN, and RNA technique were used, and then, in Experiment 2, the k-NN and
RNA technique was used, but with reduced attributes instead, selected by the Decision
Tree in Experiment 1. It was possible to conclude that the most appropriate technique
for predicting student dropout was the RNA technique, with a learning rate of 0.1, with
selection of attributes, which obtained the best performance presenting accuracy of
92,3%, precision of 89.8%, and recall of 82,6 %. It was also possible to verify that the
main factors that can influence dropout are issues related to students's academic

performance.

Keywords: Machine Learning. Prediction. Classification. Dropout.
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1.  INTRODUGAO

A Mineracdo de Dados é uma etapa do processo de Descoberta de
Conhecimento (Knowledge Discovery in Databases — KDD), que buscar encontrar
informacgdes relevantes através da utilizagdo de algoritmos para analise de um
conjunto de dados (FAYYAD et al. 1996)

Estes métodos vém sendo utilizados para descoberta em diversas areas do
conhecimento, como na area de ciéncias biologicas, saude e também na area da
educacao.

De acordo com Baker et al. (2011), a “mineragdo de dados educacionais”, ou
EDM, do inglés “Educational Data Mining”, € uma nova area de pesquisa, onde o foco
sao os dados da educacgao, e vem crescendo cada vez mais dentro da comunidade
cientifica. Por outro lado, o autor afirma que no Brasil ha poucos trabalhos cientificos
voltados para o tema.

Segundo Carniel (2013), as IES, possuem um histérico de dados sobre seus
alunos, gerados desde a matricula do aluno, com informagbes pessoais e
socioeconbmicas, até informacdes que sdo geradas a partir do inicio da vida
académica. Para Pinheiro (2008), apud Carniel (2013), esses sistemas de
informagdes possuem uma alta capacidade de armazenamento, gerando um alto
volume de informacgdes, sendo muito dificil sua interpretacéo e dificultando a tomada
de decisdo. Ao se aplicar o devido tratamento nesses conjuntos de dados, essas
informacdes podem contribuir nas estratégias de retengcdo de alunos no ensino
superior, a fim de reduzir os indices de evasao estudantil.

A evasdo estudantii € quando o aluno decide abdicar de seu curso,
independentemente dos motivos que levaram a essa decisdo. Essas evasdes sao
consideradas uma perda que precisa ser estudada, sendo necessario ndo somente
para medir quantos alunos estdo saindo da universidade antes da graduagao, mas
principalmente para analisar as causas dessas desisténcias. (LOBO, 2012).

Segundo os estudos de Silva Filho et al. (2007), a evasao estudantil € um
problema que atinge todos os niveis de ensino, mas, principalmente no Ensino
Superior, a evasdo € um problema internacional que pode afetar o sistema
educacional de todo o pais.

No entanto, ainda de acordo com os estudos de Silva Filho et al. (2007, p. 2):

“sdo rarissimas as IES brasileiras que possuem um programa institucional



profissionalizado de combate a evasdo, com planejamento de acdes,
acompanhamento de resultados e coleta de experiéncias bem-sucedidas”.

Para a realizagao dos estudos de previsdo tanto da situacdo académica dos
quanto da evasao dos alunos nas Instituicbes de Ensino Superior (IES) € possivel
utilizar técnicas de mineracao de dados. No entanto, a utilizacido dessas técnicas no
campo estudantil € uma area de pesquisa em expansao, sendo necessario pesquisas
complementares para definigdo de quais atributos sao preferiveis para este tipo de
pesquisa e quais as técnicas de mineragéo de dados serdo utilizadas (DEKKER et al.,
2009).

Neste contexto, o presente trabalho apresenta o seguinte problema: Como
extrair informagdes relevantes sobre evasdo universitaria a partir de técnicas de

mineracao de dados?

1.1. Objetivo Geral

Aplicar técnicas de mineracdo de dados para classificacdo e analise de

atributos no contexto da evasdo em uma universidade publica do Norte do Parana.

1.2. Objetivos Especificos

1. Compilar os fatores de relevancia para a questao da evasao universitaria;

2. Coletar dados referentes as condicdes sociais € académicas dos alunos
envolvidos no estudo;

3. Pré-processar o conjunto de dados para identificacdo e acao sobre valores
ausentes e anomalias;

4. Aplicar as técnicas de mineracao de dados para a classificacdo e analise de

atributos;

1.3. Justificativa

A elevada quantidade de alunos que evadem dos cursos de graduagao nas
Instituicobes de Ensino Superior, representa varios fatores de desperdicios
econdmicos, como descreve Silva Filho et al. (2007). No setor publico perde-se
investimento de recursos, no setor privado € uma perda de receita, além de significar
também um desperdicio para a sociedade, que nao tem o retorno dos profissionais

que poderiam estar entrando para o mercado de trabalho.



Os estudos de Silva Filho et al. (2007) também apontam que a evasao nas IES
no Brasil a um nivel macroscopico tem alguma correlagdo com fatores
socioeconémicos, por isso ha uma necessidade de realizar estudos com o objetivo de
combater as taxas de evasdo, evitando os desperdicios, tanto sociais quanto
financeiros.

Assim, conforme Hoed (2016) afirma em seus estudos, é de interesse da
Universidade identificar as causas dessas desisténcias para que seja possivel
melhorar a gestdo escolar a fim de capacitar funcionarios e professores para que
estejam preparados para lidar com o problema da evasao e para que estes alunos
tenham melhores chances de continuar na graduacéo.

Justifica-se essa pesquisa para identificar os principais fatores que podem
influenciar a evasao e contribuir com a Universidade para que esta consiga ter um

acompanhamento desses alunos e com isso reduzir os indices de evasao.

1.4. Estrutura do Trabalho

O trabalho apresentado foi dividido em cinco sessdes (incluindo esta secao
introdutdria. Na segunda secao foi realizado o referencial tedrico, onde foi feito um
levantamento dos estudos a respeito da evasdo escolar e dos métodos de
aprendizado de maquina utilizados no trabalho, bem como os trabalhos correlatos ao
tema.

Ja na terceira sessdo foi apresentada a metodologia aplicada no trabalho,
descrevendo sobre como foi todo o processo da pesquisa, desde a coleta dos dados
até a aplicacao das técnicas discutidas.

A quarta sessao apresentou os resultados dos experimentos e comparou o
desempenho das técnicas aplicados para diferentes conjuntos e também variagdes
dos parametros das técnicas aplicadas

E, por ultimo, na quinta sesséao foi feito uma analise dos resultados obtidos e

da relevancia dos mesmos, além de sugestdes de melhorias para trabalhos futuros.



2. REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo busca conceituar o problema da evasao universitaria e a
metodologia KDD para a descoberta de conhecimento em bases de dados, bem como

suas técnicas e métodos de validacdo e avaliagéo.
2.1. KDD (Knowledge Discovery in Databases)

De acordo com os estudos de Fayyad et al. (1996), os computadores
possibilitaram que os seres humanos conseguissem captar uma grande quantidade
de dados e em um ritmo muito acelerado, e devido a essa grande quantidade de
dados, maior do que o possivel de processar e analisar manualmente, como era
realizado no meétodo tradicional.

Como esses métodos tradicionais de interpretacdo simples tem-se tornado
obsoletos, houve a necessidade da criagdo de abordagens, tecnologias e ferramentas
para auxiliar na extragao de informacgdes uteis, conhecido como Knowledge Discovery
in Databases (KDD), que seria a descoberta de conhecimento em bancos de dados.

O KDD esta focado em resolver esse grande problema que é a sobrecarga de
dados, através do desenvolvimento de métodos e técnicas para auxiliar no
entendimento dos dados coletados, como o mapeamento de dados que sao muito
volumosos para um entendimento facil.

Ainda de acordo com Fayyad et al. (1996), o processo KDD compreende muitas
etapas, como mostra a Figura 1, onde primeiramente deve-se obter uma compreensao
da aplicagéo e também entender qual o objetivo do processo do KDD de acordo com

o ponto de vista do cliente.
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Figura 1 — Etapas do Knowledge Discovery in Databases (KDD)
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Fonte: Adaptado de Fayyad et al. (1996)

Em seguida, na segunda etapa do processo, deve-se realizar uma selegéo dos
dados para criagdo de um conjunto de dados de destino.

Na terceira etapa ocorre o pré-processamento de dados, onde ocorre a limpeza
dos dados. Essa etapa € necessaria para preparar a base de dados para a mineragao
dos mesmos, para isso, pode-se excluir dados faltantes ou incompletos, variaveis
irrelevantes para o estudo, integrar ou transformar algum parametro, ou seja, é
fundamental para adaptar o conjunto de dados para dar continuidade no processo.

A quarta etapa € a reducéo de dados e projecao, onde devem ser encontrados
recursos uteis para representar os dados.

Na quinta etapa, deve-se combinar os objetivos do processo do KDD
encontrados na etapa 1 com algum método especifico de mineragdo de dados. A
seguir, na sexta etapa é onde ocorre a selegao de modelos e hipoteses, ou seja, quais
algoritmos de mineragao de dados serdo utilizados, bem como quais técnicas serao
utilizadas para pesquisa de padrdes de dados.

A sétima etapa é quando ocorre de fato a mineracdo de dados e na oitava,
ocorre a interpretacéo dos padrbes encontrados na etapa de mineragéo de dados,
com a possibilidade de retornar a qualquer etapa anterior para mais iteracoes.

E por ultimo, a nona etapa atua com base nas informacdes e conhecimento que
foram descobertos, seja usando essas informagdes diretamente, ou aplicando as
informagdes em algum outro sistema ou ainda, apenas documentando e relatando

esse conhecimento obtido para as partes interessadas.
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2.2. Mineragcao de Dados

Segundo Witten e Frank (2005), a quantidade de dados gerados no mundo nao
para de aumentar e a cada dia fica mais facil armazena-los em formato digital. Desta
forma, a mineracdo de dados é fundamental, pois € um processo que visa encontrar
informacgdes relevantes por meio da analise de padrdes nesses dados.

Para Fayyad et al. (1996), enquanto o termo KDD representa todo o processo
de descoberta de conhecimento util a partir de dados, o termo Mineracdo de Dados
(Data Mining — DM) refere-se a uma etapa especifica deste processo na qual ocorre
a aplicagao de algoritmos especificos que funcionam com o objetivo de extrair padrdes
de dados, envolvendo a montagem de modelos ou determinacdo de dados
observados. Pode haver dois tipos de objetivos para esta etapa do KDD, a verificagéo,
onde o sistema consegue verificar a hipétese do usuario, e a descoberta, onde o
sistema encontra novos padrdes.

De acordo com McCue (2006), os algoritmos de modelagem sao divididos em
técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning — ML) supervisionadas e ndo
supervisionadas. O objetivo do aprendizado supervisionado € estabelecer regras de
decisdo que possam ser usadas para determinar um resultado conhecido, incluindo
nesta abordagem os modelos de classificacdo e regressdo. O que difere o
aprendizado de maquina supervisionado do ndo-supervisionado € que este ultimo nao
necessita de uma pré-categorizagdo para os registros (saida ou output), e inclui
modelos de agrupamento e associagéo, 0s quais sdo usados para agrupamento de

dados com atributos relacionados ou similares.
2.3. Técnicas de Mineragao de Dados

Os objetivos das técnicas de aprendizado de maquina supervisionado e nao-
supervisionado podem ser alcangados através de métodos de mineragdao de dados

especificos:

a) Classificagdo: busca mapear um determinado registro em uma classe
predefinida. Para isso, esse modelo analisa todo o conjunto de dados
fornecidos, onde cada registro contém a sua classe para que o modelo consiga
“aprender” como classificar um registro novo. (WEISS e KULIKOWSKI, 1991;
HAND, 1981, apud FAYYAD et al., 1996)
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b) Regresséo: a fungdo mapeia um item em uma variavel de valor numérico em
vez de um valor categorico, ou seja, € possivel estimar qual o valor de uma
variavel com base nos valores de outras variaveis. (FAYYAD et al., 1996;
LAROSE, 2005, apud SILVA, 2009)

c) Clusterizagdo ou agrupamento: € uma tarefa descritiva com o objetivo de
identificar e aproximar os registros com caracteristicas similares, ou seja,
criando uma conjuntos de categorias para descrever os dados (JAIN e DUBES,
1988, TITTERINGTON, SMITH E MAKOV, 1985, apud FAYYAD et al., 1996).
O que difere da classificagao, visto que ndo € necessario que esses registros
sejam pré-categorizados (aprendizado ndo-supervisionado) e também nao tem
o objetivo de classificar ou estimar o valor da variavel, apenas identificar os
grupos de dados similares.

d) Associacdo: é a tarefa que tem o objetivo de encontrar quais atributos estao
relacionados, apresentando bons resultados e por isso € uma das tarefas mais
conhecidas. (FAYYAD et al., 1996; LAROSE, 2005, apud SILVA, 2009)

O presente trabalho ira utilizar o aprendizado de maquina supervisionado com
o intuito de classificar a evasao universitaria em uma universidade no norte do Parana,
com a aplicagdo das técnicas de classificacdo Redes Neurais Atrtificiais, Arvore de

Deciséo e k-Nearest Neighbor.
2.3.1. Redes Neurais Artificiais (RNA)

De acordo com os estudos de Ferneda (2006) as redes neurais artificiais
funcionam com o objetivo de simular o cérebro humano, ao tentar reconhecer padrdes
entre os dados processados através de sua capacidade de armazenar e utilizar
conhecimento. Segundo Castro e Zuben (2014) uma RNA pode ser entendida como
uma estrutura de processamento, ou seja, uma rede, composta por unidades
interconectadas, os neurdnios artificiais, onde cada uma dessas unidades apresenta
um comportamento especifico de entrada/saida. A Figura 2 apresenta um modelo de

uma rede neural:
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Figura 2 — Modelo do Neurdnio Artificial

Bias

by,

Entrada

Somador Fungio de Ativagio

Fonte: Oliveira (2005)

Esses neurbnios sdo fundamentais para a operacéo das redes neurais e seus

principais elementos basicos sdo, de acordo com Oliveira (2005):

e Sinapse: € uma conexao com um “peso”. Esse peso ira estabelecer a
importancia dos sinais de entrada. Ou seja, a sinapse esta conectada a um
neurdnio e ira receber um sinal, esse sinal sera multiplicado pelo peso
sinaptico. As sinapses podem ser inibitérias (valor do peso negativo) ou
excitatorias (valor do peso positivo)

e Somador: é o elemento que ira somar todas as entradas, ja ponderadas pelos
pesos sinapticos, de um neurénio

e Funcao de Ativagao: é o que define o sinal de saida de um neurénio de acordo

com o valor da soma ponderada das entradas.

Ainda segundo os estudos de Oliveira (2005), as redes neurais podem ser
constituidas por uma ou mais camadas. Uma camada € um “agrupamento de
neurénios que recebem informagdes simultaneamente”, ou seja, cada agrupamento
representa uma camada de uma RNA.

Essas camadas ainda podem ser classificadas em pelo menos trés tipos:
camadas de entrada, camadas ocultas e camadas de saida. A camada de entrada
nao realiza nenhum procedimento, ela € quem apresenta os padrbes de entrada a

rede neural. A camada oculta tem ligagdo com as camadas de entrada e de saida, ela
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€ responsavel por extrair caracteristicas do ambiente. E por fim, a camada de saida é

responsavel por construir os padrées de resposta da RNA.
2.3.2. Arvores de Decisio (AD)

Segundo Shiba et al. (2005), as arvores de decisdo sdo utilizadas como
algoritmos de classificagao e podem ser definidas como representacdes simplificadas
do conhecimento adquirido. De acordo com Garcia (2003), a base desses algoritmos
€ a estratégia de “dividir para conquistar”, isso quer dizer que o objetivo desses
classificadores é fazer com que um conjunto de dados seja dividido em subconjuntos,
formados a partir de suas caracteristicas em comum.

Ainda de acordo com os estudos de Garcia (2003), cada subconjunto obtido
nas divisdes € conhecido como nodo ou no, e a classificagao final obtida pelo caminho
percorrido através desses nds € conhecida como folha. A Figura 3 mostra a
representacdo de uma arvore de decisao com trés atributos selecionados e duas

classes.

Figura 3 — Exemplo de um classificador utilizando arvore de decisao

atributo testado

teste realizado

\ classe designada ao nodo folha

Fonte: Garcia (2003)

Os nés séo os pontos onde sao realizados os testes logicos para a separagao
de dados. O n6 a1 é chamado de né raiz e € o atributo principal da rede, assim, pode-
se dizer que quanto mais alto for a localizagao de um determinado atributo na arvore
de decisdo, maior a sua importancia. Os nos localizados abaixo do né a1l sao
chamados de nos-filhos e estdo conectados por ramos. Os valores atribuidos as

classificacdes desses nds-filhos sdo chamados de folhas.
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2.3.3. K-Nearest Neighbors (k-NN)

Para Cover e Hart (2018) a técnica de k-vizinhos mais proximos (k-nearest
neighbors - k-NN) é a decisdo nao paramétrica mais simples existente, ele consegue
atribuir a amostra de entrada nao classificada a uma classe da amostra mais préxima
no conjunto de treinamento.

Segundo Cunningham e Delany (2007) os exemplos sdo classificados com
base na proximidade de seus vizinhos mais proximos e a maioria das vezes € mais
indicado considerar mais de um vizinho, por isso, esse algoritmo & conhecido como k-
NN, ou seja, k-vizinhos mais proximos, pois 0 k € o numero de vizinhos a ser usado
na decisdo da classe. Para Cunningham e Delany (2007), “a classificagdo k-NN tem
dois estagios; a primeira € a determinagao dos vizinhos mais proximos e a segunda é
a determinagdo da classe usando esses vizinhos”. A Figura 4 ilustra este
procedimento.

Figura 4 — Exemplo de k-NN para um valor de k =3

0
0
- 0O 94
gl o ©
2 X
5 X
<L
o x X
X
X
Atributo 2

Fonte: Adaptado e traduzido de Cunningham e Delany (2007)

Observando a Figura 4, tem-se o exemplo de um modelo de classificagao k-
NN, onde o numero de k considerado é 3. Assim, é possivel observar que para q,, 0s
trés vizinhos mais proximos sao da classe O, entao g, € classificado como O. Para g5,
a classificacao é diferente, pois nesse caso g, tem 2 vizinhos da classe X € um vizinho
da classe O, portanto, a classificacdo pode ser resolvida por votagdo maijoritaria

simples ou votagdo ponderada a distancia. Existem alguns métodos comuns para o
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calculo dessa distancia, como a distancia Manhattan e a distancia Minkowski, mas o

mais utilizado é a distancia Euclidiana, dada pela Equacéo (1):

1
d(xy) = \/Wl(xl —y1)? +wa(y = y2)2 + -+ wn (X, — ¥i)? ()

Onde:

n = numero de atributos
w; = peso relacionado ao atributo i

x; = valor do atributo i para a distancia x

y; = valor do atributo i para a distancia y
24. Métodos de validagao e avaliagao

Uma grande quantidade de dados nao é garantia de um bom funcionamento do
algoritmo, por isso € necessario a utilizagdo de métodos de validacao, para garantir
que os resultados que o algoritmo apresenta sao confiaveis. Para isso, também é

necessario analisar as métricas de avaliagdo, como acuracia, sensibilidade e precisao.
2.4.1. Validagao de Modelos

Os métodos de validacédo e avaliagcdo buscam aumentar a confiabilidade da
precisado e acuracia de seus resultados, onde, precisdo € a porcentagem de acertos
de resultados verdadeiro positivo dentre todos os resultados positivos (verdadeiro
positivo e falso positivo), e acuracia é a porcentagem de acerto de todos os resultados
verdadeiros dentre todos os resultados positivos e negativos.

Os principais métodos de validagao sédo k-fold e hold-out, que serao definidas

a segquir:
a) Método k-fold

De acordo com Duchesne et al. (2005), conforme explica Schreiber (2017), a
validacao k-fold é um método de validagao cruzada que utiliza todas as amostras
disponiveis como amostra de treinamento e teste, sendo capaz de alcancar resultados
mais precisos que outros métodos de validagao cruzada.

Ainda de acordo com Schreiber (2017), em uma base de dados com 100

registros, por exemplo, é definido k = 10 (10-fold), entdo a base de dados sera dividida
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em 10 subconjuntos. Assim, um subconjunto € utilizado para a validagao e os outros
9 subconjuntos sao utilizados para treinamento. Entdo, o processo de validagao
cruzada é realizado 10 vezes (k = 10), até que todos os k subconjuntos tenham sido
utilizados na validagéo. Esse processo é repetitivo pois tem o objetivo de aumentar a

confiabilidade da precisao do classificador.

b) Método hold-out

Segundo Schreiber (2017), o método hold-out € semelhante ao método k-fold,
porém a base de dados ¢é dividida em apenas dois conjuntos, onde uma das partes é
usada para treinamento e a outra para teste. Diferente do método k-fold, esse

processo € realizado apenas uma vez.
2.4.2. Avaliagao de Modelo

Segundo os estudos de Wang et al. (2020), para avaliar o modelo do algoritmo
sdo utilizadas algumas métricas, como acuracia, sensibilidade e precisdo, que podem
ser calculadas pela Matriz de Confusao.

Para construir a matriz de confusdo, nas colunas sao identificadas as classes
reais (output) e nas linhas sao identificadas as classes preditas (classificagao prevista
pelo algoritmo), ou seja, essa matriz € um teste para comparar qual classificagdo o

algoritmo previu com a classificagao real da instancia.

Quadro 1 — Matriz de Confusao

Real Classe SIM | Real Classe NAO

Predita Classe SIM VP FP

Predita Classe Nao FN VN

Fonte: Adaptado e Traduzido de Wang et al. (2020)
Onde:

VP — Verdadeiro Positivo
FP — Falso Positivo

FN - Falso Negativo

VN — Verdadeiro Negativo
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a) Acuracia

Acuracia € uma métrica de avaliagao que tenta explicar quéao bom € o modelo
de classificagcao utilizado para “acertar’ as classificagbes. Ela pode ser calculada a
partir do numero de acertos que se obtém em relacdo a uma matriz de confusao pela

equacao (2):

VP+VN (2)
VP+FP+VN+FN

Acuracia =

b) Sensibilidade ou Recall

Essa outra métrica consegue avaliar quao bom o modelo do algoritmo é para
classificar a classe de interesse em relacdo as instancias que foram classificadas

como “SIM”, como é demonstrado na férmula a seguir:

. VP
Sensibilidade = ——— (3)
VP+FN

Ou seja, de todas as instancias que sao classificadas como “SIM”, quantas o

modelo conseguiu classificar corretamente.
c) Precisao

A precisdo é parecida com a sensibilidade, porém, ela avalia de todas as
instancias que o modelo classificou como “SIM”, quantas delas realmente sdo dessa

classe, como é mostrado na formula abaixo:

vp 4)

Precisdo = ———
VP+FP

2.5. Evasao Universitaria

A evasao no ensino superior € um problema internacional que afeta as
instituicbes de ensino e o sistema educacional do pais. Ainda assim, de acordo com
Silva Filho et al. (2007), no Brasil, a grande maioria da IES ndo possui nenhum
programa de combate a evaséo.



19

O Instituto Lobo para o Desenvolvimento da Educagado, da Ciéncia e da
Tecnologia realizou coleta de dados e analises sobre a evasao média nos cursos de
Bacharelado Presencial no Brasil entre os anos de 2000 e 2005, com base nos dados
do INEP, e encontrou uma média anual de 22% nas IES do Brasil. (SILVA FILHO et
al., 2007)

A Comissédo Especial de Estudos realizou um estudo sobre a Evasao nas
Universidades Publicas Brasileiras (1996) intitulado “pioneiro e inovador de
indiscutivel relevancia para o Sistema de Ensino Superior do pais” por ter uma
abrangéncia nacional e também por adotar uma metodologia com capacidade de dar
uniformidade aos processos de coleta e tratamento de dados.

A pesquisa buscava identificar as principais causas do fenébmeno da evaséo,
podendo ser caracterizadas em fatores internos e externos. Os fatores internos seriam
questdes relacionadas a estrutura e dindmica de cada curso, e os fatores externos,
seriam as questdes relacionadas a variaveis econémicas, sociais, culturais e até
mesmo individuais que podem interferir na vida académica dos estudantes. Os fatores
individuais seriam problemas relacionados a habilidade de estudo do aluno,
personalidade, dificuldade em adaptagao a vida universitaria, consequéncias de uma
ma formacéao escolar anterior e até mesmo dificuldades decorrentes de uma escolha
precoce da profissdo. Outra questao é quando a universidade oferece dupla op¢ao de
entrada, ou seja, uma segunda opg¢ao para o aluno caso ele ndo consiga uma vaga
na primeira escolha. Pois o aluno se matricula no curso escolhido para segunda
0opgao, mas permanece no curso so até o momento em que conseguir uma vaga no

curso de sua primeira opgao.
2.6. Trabalhos Correlatos

Ainda que a Mineragdo de Dados Educacionais seja uma area de estudo
relativamente nova, no Brasil existem estudos realizados por autores que buscaram
encontrar os fatores que poderiam contribuir para o alto indice de evasado das
universidades brasileiras, ou ainda, o perfil dos estudantes que teriam uma tendéncia
a desistir dos cursos, por meio da aplicacao de técnicas de Mineracdo de Dados. O

Quadro 2 mostra alguns estudos na area de Mineragao de Dados Educacionais.
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Autores Objetivo Dataset Técnicas
Brito et al. Identificar padrdes; | Faixa etaria; Residéncia; | K-means e Arvore de
(2019) classificar o perfil mais | Quantidades de | deciséo.

propenso  a evasao; | matriculas por semestre;
identificar os possiveis | Quantidades de
fatores que contribuem | reprovagbes nas dis-
para o crescimento da | ciplinas basicas; Tempo
evasao. de permanéncia no curso
até a evaséo.
Lane e Gerar modelo de algo- | Faixa etaria; Género; | Arvore de decis3o.
Alcantara ritmo capaz de identficar | Escola de Origem;
(2018) os estudantes que | Bolsista; Estado de
apresentam risco de | origem; Média Enem;
evasdo a partir do seu | Intervalo de tempo
primeiro ano no curso de | (conclusdo do Ensino
graduacgao. Médio e ingresso na
Faculdade); Coeficiente

de Rendimento; Situagao
académica.

Manhéaes et al.

(2011)

Identificagdo precoce dos
alunos com risco de
evasao.

Coeficiente de Rendi-
mento acumulado no
periodo; Nota e Situagéo
(aprovado, reprovado por
nota, reprovado por falta)
nas principais disciplinas
do primeiro periodo.

Aprendizado de regras;
Tabela de decisdo; Arvore

de decisdo; Modelos
lineares de regresséo
logistica; Modelo de rede
neural artificial; Modelo
probabilistico;

Classificador

probabilistico simples

baseado na aplicacdo do
teorema de Bayes.

Paz e Cazella
(2017)

Identificar perfil de alunos
com potencial de evaséo.

Curriculo do aluno;
Campus; Incentivo; Data
de Nascimento; Semestre
atual; Municipio; Evaséo.

Arvore de decis3o.

Xu et al.
(2019)

Identificar diferengas nos
comportamentos  online
entre grupos de
desempenho e prever o
desempenho dos alunos a
partir dos dados de uso da
Internet.

Duragao online; Duragéo
offline; Volume de Internet;
Frequéncia de conexao
(mével e PC).

Arvore  de  deciséo,
Maquina de Vetor de
Suporte e k-NN.
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Coussement

et al. (2020)

Melhorar previsdes de
evasdo escolar através da
comparagédo do algoritmo
LLM com outros oito
algoritmos e especificar os
impactos da demografia
dos  alunos; caracte-
risticas da sala de aula; e
variaveis de envolvimento
académico, cognitivo e
comportamental no aban-
dono escolar.

122 variaveis do aluno
como variaveis inde-
pendentes nos modelos
de previsdo da evasao,
classificados em dados:
demograficos,
caracteristicas da sala de
aula, envolvimento
cognitivo,  envolvimento
académco e envolvimento
comportamental.

Logit Leaf Model: Arvore
de decisdo; Regressao
logistica; Redes neurais;
Maquina de vetores de
suporte; Random forest;
Boosting tree; Hidden Mar-
kov models; Naive Bayes;
Bayesian network.

Oztekin (2016)

Prever a taxa de gra-

Principais variaveis: Média

Arvore de decisdo, Redes

cursos e-learning a partir
de técnicas de
aprendizado de maquina.

Alfabetizagdo da lingua
inglesa; Nota de teste de
multipla escolha; Nota do
projeto; Data de envio do
projeto (dias a contar do
prazo da sec¢do); Atividade
da secao.

duacdo dos alunos e |de Nota (Outono), | neurais artifi-ciais e
identificar a importancia | Situagcdo de Moradia, | Maquinas de vetores de
dos fatores que | Ensino Médio, Média de | suporte.
impulsionam a gra- | Nota (Primavera).
duagao.
Lykourentzo et | Propor um método de | Género; Residéncia; | Redes neurais Feed-
al. (2009) previsdo de evasado para | Experiéncia de trabalho; | forward, Probabilistic

ensemble simplified fuzzy
ARTMAP e Maquinas de
vetores de suporte.

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Brito et al. (2019) realizaram estudos a respeito da evasao no curso de Sistema

de Informacao da Universidade Federal do Rio Grande do Norte - UFRN utilizando

técnicas de Mineragcao de Dados. Os autores utilizaram a ferramenta WEKA para

executar o algoritmo de agrupamento k-means e o algoritmo de classificagao J48 para

aplicacao da técnica da arvore de decisdo. Com estes experimentos foi possivel

encontrar evidéncias para algumas questdes, como os fatores que possivelmente

mais colaboram para a evasao do aluno, que no caso seria reprovar nas quatro

disciplinas base do curso, nao fazer parte de nenhum projeto de pesquisa, estar

incluso na faixa de idade entre 26 anos ou mais, exceder os 8 semestres do curso

e/ou reprovar nas disciplinas de Fundamentos e Algoritmos.

Lanes e Alcantara (2018) realizaram sua pesquisa a partir dos dados coletados

de 12 cursos de graduacao da Universidade Federal do Rio Grande — FURG, fazendo

0 uso de técnicas de Mineracdo de Dados Educacionais para gerar um modelo de
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classificagdo capaz de identificar o perfil dos estudantes que apresentam risco de
evasao ja no primeiro ano do curso de graduagao. No estudo foi utilizado o algoritmo
J48 da ferramenta WEKA para realizar a tarefa de classificagdo e gerar a arvore de
decisdo, mostrando que os potenciais alunos evasores podem ser identificados pelo
algoritmo com uma acuracia de 90,7%.

Manhaes et al. (2011) realizaram um estudo sobre alunos em risco de
abandono no curso de Engenharia Civil na Escola Politécnica da Universidade Federal
do Rio de Janeiro — UFRJ. Neste estudo, os autores trabalharam com 10 algoritmos
diferentes de Mineracao de Dados (aprendizado de regras, tabela de decisao, arvore
de decisao, modelos lineares de regressao logistica, modelo de rede neural artificial,
modelo probabilistico e classificador probabilistico simples baseado na aplicagao do
teorema de Bayes) e as aplicaram em dois ambientes diferentes da ferramenta WEKA,
o Weka Experiment Environment (WEE), que realiza comparagdes entre o
desempenho de varios algoritmos de mineragao de dados, e o Weka Explorer (WE),
que permite a selecdo e execugdo de um algoritmo classificador por vez. Apos
realizado os experimentos, os resultados mostraram que a partir das primeiras notas
semestrais dos alunos ja é possivel fazer a previsao de alunos com risco de evasao.

Paz e Cazella (2017) realizaram um estudo da Universidade Comunitaria do
Rio Grande do Sul, através do processo de Mineracado de Dados, aplicando a tarefa
de classificacdo com a técnica de arvore de decisdo utilizando o WEKA. Os
experimentos realizados com essas técnicas tiveram uma acuracia acima de 90% e
foi possivel evidenciar que os incentivos (bolsas) e curriculos dos alunos estao
diretamente relacionados a tendéncia de evaséo, uma vez que essas evasodes tendem
a ocorrer nos semestres iniciais dos cursos com alunos sem esses incentivos.

Xing Xu et al. (2019) realizaram um estudo na China sobre a relag&o entre o
comportamento dos alunos na Internet e seus desempenhos académicos. Além disso,
utilizaram modelos de aprendizado de maquina supervisionado para conseguir
descobrir se é possivel utilizar os dados de uso na Internet para prever o desempenho
académico desses alunos. Os autores encontraram evidéncias de que os alunos com
maior trafego de Internet tinham menores desempenhos académicos, pois a usam
para lazer (jogos, chats, videos etc.). Nos experimentos preditivos foram utilizados
trés algoritmos para prever o desempenho académico dos alunos e os resultados

mostraram uma acuracia na predicao de até 72,75%, mostrando que os dados de uso
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da Internet dos alunos sao eficazes para prever o desempenho académico dos
mesmos.

Coussement et al. (2020) utilizaram os dados de um provedor global de
aprendizagem online baseado em assinatura para comparar o algoritmo LLM em
relagdo a outros oito algoritmos, uma vez que, segundos os autores, esses outros
modelos ndo conseguirem explicar a heterogeneidade entre os alunos, ou seja, sao
modelos de classificagdo pouco compreensiveis. Ja o LLM é uma abordagem hibrida
onde ele detecta segmentos nos dados usando os nds-folha de uma arvore de deciséo
e, em seguida, aplica-se regresséao logistica a cada segmento, e, de acordo com os
resultados, dentro do contexto proposto, € possivel prever o abandono escolar com
precisao usando cinco tipos de variaveis: demografia; caracteristicas da sala de aula;
e formas cognitivas, académicas e comportamentais de engajamento.

Oztekin (2016), realizou um estudo em uma universidade publica de quatro
anos nos EUA, para desenvolver uma abordagem hibrida de analise de dados, onde
foram utilizadas técnicas de classificacdo para prever a conclusao do curso dos alunos
de graduagéo e uma analise de sensibilidade para identificar a importancia de cada
fator que poderia impulsionar a graduacgéao. Os resultados mostraram que os principais
fatores para a previsdo das taxas de graduacao sdo as médias das notas do outono,
a situacao de moradia do aluno e qual escola o aluno frequentou.

Lykourentzou et al. (2009) realizaram um estudo com o objetivo de propor um
modelo de previsdo de evasao de alunos para cursos online, a partir de trés técnicas
de aprendizado de maquina e trés esquemas de decisdo, além dos dados detalhados
dos alunos. A pesquisa foi realizada em dois cursos online do Laboratério de
Tecnologia Multimidia da Universidade Técnica Nacional de Atenas, na Grécia. De
acordo com os autores, os resultados das previsbes foram melhores do que a
literatura. Além disso, o método proposto também foi avaliado em relacdo a sua
acuracia, sensibilidade e precisdo, que também obteve resultados elevados. Com
isso, foi possivel observar que o esquema foi acurado tanto na identificagao correta

das evasdes quanto na prevencao de erros de classificagdo completos.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo descreve-se a base de dados utilizada no estudo e os passos
que foram adotados para realizar o pré-processamento dos mesmos, e ainda, o

procedimento para aplicagao das técnicas de Mineragcado de Dados.
3.1. Etapas do Processo

A Figura 5 mostra o fluxograma com as etapas de todo o processo realizado

desde a identificagdo do problema até a aplicagdo das técnicas e avaliacido dos

resultados.
Figura 5 — Fluxograma das Etapas do Processo
3
Probiama Base de Pré-Processamento Mineragédo de Avaliagéo dos

dudas de Dados Dados Resultados

Limpeza

Hos dados Arvore de Decisao K-fold

Transformagéo de

Dados

Redes Neurais

Artificiais

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Primeiramente ¢ identificado o problema do estudo, a evasao universitaria, em
seguida é obtido o conjunto de dados, a partir dele é realizado o pré-processamento
dos dados, onde é realizada a limpeza e transformacao de parametros e instancias.
ApOs essa etapa, € realizada entdo a mineragdo de dados, onde sao aplicadas as
técnicas de mineracao: arvore de decisao, RNA e k-NN. E a ultima etapa é a avaliagao

dos resultados através do método k-fold.
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3.2. Descrigao do Conjunto de Dados

Para a realizagdo desse estudo foi necessario um conjunto de dados mais
completo, onde fosse possivel analisar diversas variaveis em um grande numero de
dados. Por isso, a base de dados deste trabalho foi coletada do préprio sistema da
instituicdo, que armazena diversas informagdes sobre os alunos, desde sua situagao
académica até informagdes socioecondmicas. Essas informagdes sao obtidas a partir
de um questionario socioeconémico que o aluno responde ao acessar o “Portal do
Aluno”. Para ter acesso a esses dados foi necessario obter autorizagdo da Diretoria
de Graduacgao da universidade, esclarecendo a necessidade dos dados para o estudo
e garantindo a preservagao da identidade dos alunos.

A coleta dos dados foi realizada no ano de 2019 e o conjunto de dados a
principio foi obtido com informagdes de 691 alunos do curso de Engenharia de
Producao de uma universidade publica do Norte do Parana, e a partir dele, foi possivel

dar inicio a fase de pré-processamento de dados.
3.3. Pré-Processamento

O conjunto de dados contava com 15 parametros: “Sexo”, “Data de
Nascimento”, “ldade”, “Nascimento”, “Estado”, “Coeficiente”, “Periodo do Aluno",
“Escore do Processo Seletivo”, “Ano Ingresso”, “Semestre de Ingresso”, “Forma de
Ingresso”, “Cotista”, “Estudou em Escola Publica”, “Grupo Etnico” e “Situagao’.

Primeiramente, na variavel “Situacao” foi identificado classificacées de alunos
com situagdes académicas que fugiam do objetivo da pesquisa ou que teriam pouca
interferéncia no resultado, como por exemplo, alunos com a seguintes situagao:
“Desistente (sem cursar)”, “Trancado”, “Transferéncia”, “Mudou de Curso”, “Falecido”,
“Afastado para estudo no exterior’ e “Formado”, restando apenas dados de alunos em
situagao “Regular” ou “Desistente”.

Outro ponto foi a transformacao da variavel em relacéo ao local de nascimento
do aluno, onde foi necessario binarizar esse atributo, ou seja, foi criado um outro
parametro que diz se o local de nascimento do aluno é “0” (para os alunos que moram
na regido onde a universidade esta localizada) ou “1” (fora da regido). Isso porque
esse parametro ira dizer se o fato de o aluno sair de casa para estudar e morar longe
de sua cidade natal pode influenciar na sua evasdo. Com a transformacao desse

parametro, também foi possivel excluir a variavel “Estado”.
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Os atributos “Sexo”, “Cotista”, “Estudou em Escola Publica”, “Forma de
Ingresso” e “Grupo Etnico” também foram binarizados. Visto que o parametro “Cotista”
tinha muitas subcategorias, ele passou a ser classificado em “0” (ampla concorréncia)
ou “1” (cotista). A variavel “Estudou em Escola Publica” passou a ser classificada em
“0” (particular) e “1” (publica) e o parametro “Sexo” também passou a ser classificado
em “0” (feminino) e “1” (masculino).

Na variavel “Forma de Ingresso” havia poucos dados de alunos que
ingressaram por “Aproveitamento de curso”, “Complementacéo da lista de espera do
SISU” e “Transferéncia ex-oficio", por isso esses dados foram excluidos. Também
foram excluidos os dados dos alunos de “Transferéncia”, pois foi identificado que os
mesmos estavam com dados do “Escore do Processo Seletivo” faltando, deixando
para analise apenas dados dos alunos que ingressaram pelo “SISU” ou “Reopgao de
curso”. Assim, o atributo “Forma de Ingresso” passou a ser classificado em “0”
(Reopgao) ou “1” (SISU).

Dentro da variavel do “Grupo Etnico” havia 6 classificacdes: “Branca’,
“‘Amarela”, “Preta”, “Pardo”, “Indigena” e “N&o declarado”. Em primeiro lugar, foi
excluida a classe “Indigenas”, pois havia dados de apenas um aluno para essa classe.
Em segundo lugar, para realizar a binarizagao, foi necessario modificar essa variavel,
em vez de ser apenas um atributo (“Grupo Etnico”), cada classificagdo do grupo
passou a ser um atributo, e entdo, cada uma delas foi classificada em “0” (n&o) e “1”
(sim).

Foram excluidas algumas variaveis irrelevantes para o estudo, como “ID”, que
era apenas a identificacdo do aluno na lista do conjunto de dados, “Data de
Nascimento”, uma vez que ja havia a variavel “idade” e o0 “Semestre de Ingresso”, visto
que ja havia o ano em que o aluno ingressou na universidade.

Por ultimo, também foi necessario excluir dados que estavam incompletos,
como por exemplo, instancias faltando dados do parametro “Escore do Processo
Seletivo” e “Coeficiente” (valor “0”).

O Quadro 3 a seguir mostra quais foram os atributos avaliados e suas
codificagbes:



Quadro 3 - Atributos selecionados e suas codificag6es

Atributos Brutos Formato Transformado Utilizado para o
original para estudo?
ID Categorico - Nao
(nominal)
Sexo Categorico Binario Sim
(nominal) (binarizacao)
Data de Data Numérico (novo Sim
Nascimento atributo “idade”)
Nascimento Categodrico Binario (novo Sim
(local) (nominal) atributo “regido)”
Estado Categorico - Nao
(nominal)
Coeficiente Numeérico - Sim
(continuo)
Periodo do Aluno Categorico - Sim
(ordinal)
Escore Processo Numeérico - Sim
Seletivo (continuo)
Ano Ingresso Numeérico - Sim
(discreto)
Semestre Numeérico - Nao
Ingresso (discreto)
Forma de Categorico Binario Sim
Ingresso (nominal) (binarizacao)
Cotista Categorico Binario (novo Sim
(nominal) atributo)
Estudou em Categorico Binario Sim
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Escola Publica (nominal) (binarizacao)
Grupo Etnico Categorico - Sim
(nominal)
Situagao Categorico Binario Sim
(nominal) (binarizacéo)

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

Assim, a base de dados para este estudo apds o tratamento do conjunto de
dados contou com 16 parametros e com os dados de 478 alunos, sendo 340
“‘Desistentes” e 138 “Regulares”, onde foi possivel avaliar os atributos de género,
idade, local de nascimento, coeficiente de rendimento, escore do processo seletivo,
ano de ingresso, periodo atual, forma de ingresso, se o aluno é cotista, se o aluno

estudou em escola publica, grupo étnico e situagao académica do aluno.

3.4. WEKA

Para realizar todo o processamento de dados foi utilizado a ferramenta WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), um software desenvolvido pela
Universidade de Waikato, Nova Zelandia (disponivel em:
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). Essa ferramenta fornece algoritmos
diferentes para se trabalhar com mineracdo de dados e aprendizado de maquina
(SINGHAL; JENA, 2013).

De acordo com Witten e Frank (2005), na ferramenta WEKA, é possivel realizar
um pré-processamento do conjunto de dados, aplicar um método de aprendizagem e
analisar o desempenho do classificador sem precisar fazer a programagéo do mesmo.
O sistema trabalha com métodos para todos os problemas de mineragao de dados
padrdo: regressao, classificacdo, clustering, regra de associagdo e selegcao de
atributos.

Também é possivel aplicar os métodos de validagédo do algoritmo, bem como
obter as métricas de avaliagao, para analisar a confiabilidade do algoritmo utilizado no

treinamento dos dados.
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4, RESULTADOS E DISCUSSAO

Para encontrar as informagdes relevantes para a evasao dos alunos foram
realizados alguns experimentos. Utilizando a ferramenta WEKA, foram utilizados os
algoritmos J48 (Arvore de Decisdo - AD), IBk (k-NN) e MultilayerPerceptron (Redes
Neurais Artificiais - RNA), a fim de comparar seus desempenhos e encontrar o mais

adequado para atender o objetivo da pesquisa.
4.1. Experimento 1

No experimento 1 foram realizadas analises com as técnicas de AD, k-NN e
RNA utilizando todas as variaveis e instancias definidas na etapa de pré-

processamento de dados. A Tabela 1 mostra os resultados obtidos no Experimento 1:

Tabela 1 — Resultados Experimento 1

Técnica Acuracia Precisao Recall
AD 88,5% 82,7% 76,1%
k-NN (k=1) 81,4% 68,7% 65,2%
k-NN (k=3) 82,8% 73,0% 64,5%
k-NN (k=5) 83,2% 76,4% 60,9%
k-NN (k=15) 83,7% 84,1% 53,6%
RNA (tx. ap. = 0,3) 86,4% 80,7% 69,6%
RNA (tx. ap. = 0,1) 87,4% 79,5% 76,1%

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Todas as analises obtiveram uma boa acuracia, porém, € importante salientar
que a analise das métricas de avaliagcao deve ser feita levando em consideracao o
desempenho das trés métricas e nunca de apenas uma. Como € o caso da técnica do
k-NN (k=1) que obteve uma acuracia de 81,4%, mas teve uma precisao de 68,7%, ou
seja, o algoritmo foi bom para acertar as classificagdes realizadas, porém de todas as
classificagdes que o modelo classificou como “desistente”, apenas 68,7% eram
realmente desta classe. A técnicas de k-NN (k=15) obteve uma acuracia ainda maior,
83,7%, precisao de 84,1%, mas teve uma sensibilidade (Recall) de 53,6%, o que quer
dizer que de todos os “desistentes” o algoritmo conseguiu classificar somente 53,6%.

As técnicas de k-NN e RNA foram testados com valores diferentes em seus

parametros para comparar seus resultados e identificar quais tém os melhores
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desempenhos entre si. A técnica que obteve o melhor resultado neste primeiro
experimento foi AD, com melhor desempenho em acuracia, 88,5%, precisao, 82,7% e
recall, 76,1%.

A Figura 6 mostra a arvore gerada pelo algoritmo e os atributos mais relevantes
para encontrar esse resultado, uma vez que o proprio algoritmo seleciona as variaveis

mais importantes durante a analise.

Figura 6 — Arvore gerada pelo algoritmo J48

>06507 <0507

Ano de Ano de
Ingresso Ingresso

<=2018 %2018 >2016/ =201
e s ~

Escore
Processo
Seletivo

>567,32 <=567,32
— T~

Fonte: Adaptado do WEKA (2021)

Este tipo de técnica de selecdo de variaveis que existe dentro do proprio
algoritmo de machine learning é chamado de técnica de selecdo embutida
(embedded). Esse método de selecao de atributos é diferente do método de filtro,
onde o processo de selegdo de variaveis ocorre antes da aplicagdo do algoritmo,
utilizando as caracteristicas do conjunto de dados para selecionar os atributos

relevantes, e do método wrapper, onde sao gerados diversos subconjuntos de
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atributos e a cada iteragcao se utiliza o algoritmo para analisar esse subconjunto
selecionado (John et al., 1994; Blum e Langley, 1996).

Essa selecao permite identificar quais sdo os possiveis atributos que podem ter
mais influéncia na evasao dos alunos, porém, € importante entender quais destes
estdo sendo relevantes para o algoritmo. Alguns podem ter sido selecionados pelo
algoritmo por ter influéncia maior, de fato, na separagao das classes, mas outros
podem ter sido selecionados apenas por uma logica de programacao do préprio
algoritmo e podem n&o ter nenhum significado pratico na evasdo académica, ou seja,

nao se pode obter algum direcionamento para o combate a evasao.
4.2. Experimento 2

Com a selegao de variaveis realizada pela AD no Experimento 1, foi possivel
realizar outro experimento, testando os algoritmos com os atributos reduzidos, ou seja,
aqueles selecionados para pertencer a arvore gerada por AD. As analises foram
realizadas com as técnicas de k-NN e RNA com as mesmas variagdes de parametros
e com as variaveis: “Etnia=nao declarada”, “Periodo do Aluno”, “Coeficiente”, “Ano de
Ingresso” e “Escore do Processo Seletivo”. Os resultados encontrados estédo

resumidos na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados Experimento 2

Técnica Acuracia Precisao Recall
k-NN (k=1) 90,4% 84,8% 81,2%
k-NN (k=3) 89,1% 85,2% 75,4%
k-NN (k=5) 88,7% 87.,5% 71,0%
k-NN (k=15) 86,8% 85,7% 65,2%
RNA (tx. ap. = 0,3) 90,6% 85,5% 81,2%
RNA (tx. ap. = 0,1) 92.3% 89,8% 82,6%

Fonte: Elaborada pela autora (2021)

Foi possivel observar que tanto a técnica k-NN quanto RNA obtiveram
desempenhos melhores com a selecdao de atributos, mostrando que ambos
possivelmente atingem um sobreajuste (overfitting) ao utilizar todos os atributos, isso
quer dizer que, segundo Castanheira (2008), o modelo obteve um 6timo desempenho

com o conjunto de dados para treino, mas acaba aprendendo apenas sobre esse
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conjunto de dados (treino), € ndo consegue ter um bom desempenho ao classificar o
conjunto de dados para teste (novas instancias). Este fato € importante para destacar
0 quéo generalizavel o modelo se torna.

Neste cenario, com os atributos reduzidos, o algoritmo que apresentou melhor
desempenho foi o de RNA (taxa de aprendizagem = 0,1). Caso fosse necessario
selecionar um modelo para a classificacdo de possiveis alunos para a evasao, a
melhor sugestdo seria o de RNA (taxa de aprendizagem = 0,1) apenas com o0s
atributos selecionados no Experimento 2, visto que foi o modelo que obteve os

melhores resultados, com Acuracia de 92,3%, Precisdo de 89,8% e Recall de 82,6%.
4.3. Comparativos do k-NN e RNA

As Tabelas 3 a 5 trazem comparagdes entre os desempenhos dos algoritmos
k-NN e RNA no primeiro experimento, quando foi realizado com todos os atributos do
conjunto dados, com os resultados do segundo experimento, depois de realizada a
selecado de atributos. A Tabela 3 mostra a diferenca das técnicas aplicadas com o

conjunto de atributos reduzidos em relagdo ao conjunto completo (em termos de

acuracia).
Tabela 3 — Comparativo Resultados para Acuracia
Atributos Reduzidos
k-NN k-NN k-NN k-NN RNA (tx. RNA (tx.
(k=1) (k=3) (k=5)  (k=15) ap.=0,3) ap.=0,1)
k-NN (k=1) 9,0% 7.7% 7,3% 5,4% 9,2% 10,9%
S kNN (k=3) 75%  63% 59%  4,0% 7.7% 9,4%
r§ k-NN (k=5) 7.2% 5,9% 5,5% 3,6% 7,4% 9,1%
i k-NN (k=15) 6,7% 5,4% 5,0% 3,1% 6,9% 8,6%
'§ RNA (tx. ap.=0,3) 4,0% 2,7% 2,3% 0,4% 4,2% 5,9%
F RNA (tx. ap.=0,1) 2,9% 1,7% 1,3% -0,6% 3,1% 4,8%

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

A Tabela 4 traz o comparativo em relagdo a acuracia das técnicas e mostra
uma melhoria significativa entre RNA, principalmente com taxa de aprendizagem de
0,1. Com relacgao as outras técnicas, essa diferenga é ainda maior quando comparado
com a técnica k-NN (k=1), sendo de 10,9%. Um ponto importante a ser destacado é a
diferengca com valor negativo entre a técnica de k-NN (k=15) e RNA (taxa de

aprendizagem de 0,1), isso quer dizer que, mesmo com a selecao de atributos, a
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técnica k-NN (k=15) continuou tendo um desempenho pior que o de RNA com taxa de

aprendizagem de 0,1.

Tabela 4 — Comparativo Resultados para Precisao

Atributos Reduzidos

kNN kNN kNN kNN RNA(x.  RNA (tx.
(k=1)  (k=3)  (k=5) (k=15) ap.=0,3)  ap.=0,1)
g NN (k=1) 16,1% 16,5% 18,8% 17,0%  16,8% 21,1%
2 Kk-NN (k=3)
= 11,8%  12,2%  145% 12,7%  12,5% 16,8%
2 k-NN (k=5)
> 84%  88% 11,1%  9,3% 9,1% 13,4%
2 k-NN (k=15) 07%  11%  34%  1,6% 1,4% 5,7%
g RNA(x.ap.=0,3) 41%  45%  68%  50% 4,8% 9,1%
= RNA(tx. ap.=0,1) 53% 57%  80%  62% 6,0% 10,3%

Em relac&o aos resultados da precisdo, ndao houve nenhum valor negativo, o

que significa que houve melhoria em relagdo a todos as técnicas apés a selegao de

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

atributos. Ainda assim, da mesma forma que a acuracia, a técnica que obteve o melhor

progresso em relagdo a preciséo, foi as RNAs com taxa de aprendizagem de 0,1,

sendo de 21,1% maior que a da técnica do k-NN (k=1).

Tabela 5 — Comparativo Resultados para Recall

Atributos Reduzidos

kNN~ kNN kNN kNN  RNA(x.  RNA(tx.
(k=1) (k=3) (k=5) (k=15) ap.=0,3)  ap.=0,1)
o KNN(K=1) 16,0% 102% 58%  0,0% 16,0%  17,4%
2 Kk-NN (k=3)
5 16,7% 109% 65%  0,7% 16,7%  18,1%
2 k-NN (k=5)
g 203% 145% 10,1%  4,3% 20,3%  21,7%
g NN (K=15) 276% 21,8% 174%  11,6% 27,6%  29,0%
g RNA(tx-ap=0.3) 116% 58%  14%  -44% 11,6%  13,0%
" RNA({tx. ap=0,1) 51%  07%  -51%  -10,9% 5,1% 6.5%

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

Em relagdo ao recall (sensibilidade), mesmo com a selegcdo de atributos, a

técnica k-NN, apesar de ter uma melhora comparando quando utilizado todos os

atributos, a maioria ndo conseguiu superar a técnica de RNA com taxa de

aprendizagem de 0,1 com todos os atributos. Neste comparativo, a técnica de RNA

com taxa de aprendizagem de 0,1 também obteve a maior taxa de melhoria, mas

agora em relagéo a técnica k-NN (k=15).
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5. CONCLUSOES

Os modelos de aprendizado de maquina aplicados no trabalho tiveram como
objetivo extrair informacdes relevantes sobre a evasao na universidade, buscando
realizar uma predicdo da classificacdo desses alunos quanto a evasdo, gerando
também hipdteses de quais os fatores mais relevantes para este fenébmeno.

Entre as técnicas aplicadas para realizar os experimentos, a que obteve o
melhor desempenho, a principio, a técnica da Arvore de Decisdo (AD), e, apds a
selecao de atributos realizada pelo proprio algoritmo da técnica de AD, a técnica de
Redes Neurais Artificiais (RNA), com taxa de aprendizado de 0,1, obteve um
desempenho superior a todos os outros modelos aplicados, demonstrando ser o
algoritmo mais adequado para realizar a predi¢ao da evasao dos alunos.

Os modelos aplicados no estudo também foram necessarios para gerar
discussobes a respeito dos parametros analisados. A partir da selecdo de atributos
realizada pela técnica AD foi possivel identificar os atributos mais relevantes para a
classificacdo dos alunos e que podem ter uma maior influéncia na evasado dos
mesmos. Os atributos selecionados pelo algoritmo foram o “Etnia=ndo declarada”,
“Periodo do Aluno”, “Coeficiente”, “Ano de Ingresso” e “Escore do Processo Seletivo”.

E importante deixar claro que o atributo “Etnia=nao declarada” foi selecionado
nesse caso por fazer sentido para o algoritmo e n&o para aplicagéo na situagao real
do estudo. O que difere dos outros atributos selecionados, que de fato, tém relagao
com o desempenho do aluno no curso, mostrando a possibilidade da evasao dos
alunos estar relacionada principalmente com esses fatores, ou seja, quanto pior o
desempenho do aluno, maior a probabilidade dele evadir.

Portanto, a predicdo da classificacdo dos alunos e o levantamento dos
principais atributos é importante para gerar discussbes a respeito de medidas e
politicas que a universidade pode tomar a fim de diminuir a evasdo dos discentes. E
fundamental que a universidade tome medidas para o acompanhamento de alunos
com baixo desempenho e programas de auxilio, ndo somente a nivel académico, mas
também a nivel psicoldgico.

Espera-se que este trabalho possa contribuir com pesquisas futuras, como
comparagao com resultados de outros métodos, como Regressao Logistica, Maquina

de Vetor de Suporte (Support Vector Machines - SVM) e Random Forest. Também
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sugere-se como aprimoramentos para pesquisas futuras a implementacdo de
atributos mais especificos em relagao as questdes sociais e econdémicas.

Alguns estudos trazem relevancia para as questdes socioecondmicas e
demograficas, porém, os experimentos realizados com a aplicagdo dos métodos de
mineragcao de dados nao tiveram os mesmos. A pesquisa socioeconémica realizada
no portal do aluno tem questées mais especificas nesse aspecto social, econédmico e
demografico, mas n&o foram incluidas no conjunto de dados disponibilizado pelo
sistema da instituicdo para o estudo. Portanto, em pesquisas futuras, sugere-se a

incluséo de parametros que abordem essas questdes para tentar melhorar o modelo.
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