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Resumo

A evasao académica € um problema discutido em varias instituicoes de
ensino, pois acarreta um dispéndio para a instituicao e um grande prejuizo
educacional para o aluno. Além disso, causas definidas por meio de per-
cepcoes humanas podem estar incorretas e consequentemente levar a acoes
preventivas incorretas. Por outro lado, observa-se o emprego com sucesso de
técnicas de mineracao de dados em diversas instituicoes de ensino no Brasil
e no mundo para a extracao automatica de hipoteses, e a geracao de mode-
los para classificar se um aluno tem propensao para evadir ou nao. O uso
da classificacdo neste cenario pode gerar resultados nao satisfatorios, princi-
palmente quando a confianca de classificacao entre as classes evasao e nao
evasao sao proximas. Outro ponto a considerar € quando existe um desba-
lanceamento entre as classes, conhecido por gerar modelos de classificacao
inacurado na classe minoritaria. Ademais, as causas de evasao podem variar
de acordo com a localidade e curso. Como alternativa, classificar instancias
de testes baseada em sua propensao a pertencer a uma determinada classe
significativa e ranqueando-as, direcionaria esforco de forma mais precisa aos
alunos com maior chance de evasao. Dado isso, este trabalho apresenta um
meétodo para deteccao de evasao baseado em ranking e tem como conjunto de
treinamento os dados dos histéricos escolares dos alunos. E entdo avaliado se
a evasao ocorre nos top alunos ranqueados com potencial de evasao. Ademais,
o método foi empregado em diferentes cursos e diferentes areas do conheci-
mento da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul (UFMS) para avaliar
o seu comportamento em diferentes cenarios. Os resultados mostram uma
precisao de 0,97, 0,99 e 0,98 para os 50 primeiros alunos ranqueados das areas
de ciéncias Exatas, Biologicas e Humanas. E para os 10 primeiros a precisao
foi de 0,99 a 1,0. Por outro lado, com o uso de modelos de classificacao, os
resultados obtidos foram de 0,72, 0,79, 0,78 na acuracia e 0,68, 0,65, 0,64 para
a precisao. Vale ressaltar que apesar da avaliacao do ranking englobar apenas
os top-k alunos da classe de evasao, a assertividade na classificacao faz com
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que os esforcos sejam mais bem direcionados e esperancosamente mais efeti-
vos. Com isso, dada a previsao assertiva do método proposto para os alunos
com maior potencial de evasao, os interessados poderao aplicar estratégias
mais eficientes no contensao a evasao.

Palavras-Chave: algoritmos de classificacao, evasao escolar, mineracao de
dados, predicao de evasao, ranking.



Abstract

Academic dropout is a problem discussed in several educational instituti-
ons, as it entails an expense for the institution and a significant educational
loss for the student. In addition, causes defined by human perceptions can
be incorrect and consequently lead to wrong preventive actions. On the other
hand, the successful use of data mining techniques is observed in several
educational institutions in Brazil and in the world for the automatic extrac-
tion of hypotheses and the generation of models to classify whether a student
has a propensity to drop out or not. The use of classification in this scenario
can generate unsatisfactory results, especially when the classification confi-
dence between the evasion and non-evasion classes are close. Another point
to consider is when there is an imbalance between classes, known to generate
inaccurate classification models in the minority class. In addition, the causes
of dropout may vary by location and course. Alternatively, ranking test ins-
tances based on their propensity to belong to a certain meaningful class and
ranking them would more precisely direct effort to students most likely to drop
out. Given that, this work presents a method for detecting dropout based on
ranking and having as a training set the data from students’ school records.
It is then evaluated whether dropout occurs in the top ranked students with
dropout potential. Furthermore, the method was used in different courses
and different areas of knowledge at the Federal University of Mato Grosso do
Sul (UFMS) to evaluate its behavior in different scenarios. The results show
an accuracy of 0.94, 0.98 and 0.96 for the first 50 ranked students in the exact,
biological and humanities areas. And for the first 10 the precision was from
0.99 to 1.0. On the other hand, with the use of classification models, the results
obtained were 0.72, 0.79, 0.78 for accuracy and 0.68, 0.65, 0.64 for precision. It is
worth mentioning that despite the ranking evaluation only encompassing the
top-k students in the dropout class, the assertiveness in the classification ma-
kes the efforts better targeted and hopefully more effective. Therefore, given
the assertive prediction of the proposed method for students with greater dro-
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pout potential, those interested will be able to apply more efficient strategies
to combat dropout.

Key-Words: classification algorithms, data mining, evasion prediction, ran-
king, school dropout.
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CAPITULO

1

Intfroducdo

Nos ultimos anos, o governo brasileiro proporcionou um aumento signifi-
cativo no numero de vagas nas universidades. Através da Selecao Unificada
(SISU), as universidades se beneficiaram de um aumento expressivo de in-
gressos € mobilidade académica, por outro lado houve uma reducao na Taxa
de Sucesso na Graduacao (TSG) ap6s a adesao de universidades ao Programa
de Apoio a Planos de Reestruturacao e Expansao das Universidades Federais
(Reuni) (BRASIL, 2014). De acordo com a Secretaria de Educacao Superior,
o numero de alunos em tempo integral, no periodo de 2009 a 2018, teve um
aumento de 49,6%, e a Taxa de Sucesso na Graduacao (TSG) em 2009 foi de
57,05% para 43,71% em 2018 (BRASIL, 2019). Pode-se observar que com o au-
mento da oferta também houve aumento no numero de evasdes e alteracoes
nos perfis desses alunos (BRASIL, 2019, 2014; Gilioli, 2016).

No momento em que o aluno decide evadir-se do ambiente educacional,
todo o investimento financeiro aplicado pela instituicao, pelos pais ou qual-
quer outra fonte se torna falho, uma vez que o objetivo dos investimentos
educacionais € concretizar o estudo do aluno, sendo uma realidade presente
nao s6 no Brasil como no mundo Lamb (2011). Durante o Férum Nacional
de Pro-Reitores de Planejamento e Administracao (Forplad), foi criada uma co-
missao de planejamento a fim de apurar o custo das universidades federais
no Brasil BRASIL (2018b). De acordo com essa comissao, em 2009, o governo
teve um gasto de R$ 24.572, 50 (vinte e quatro mil e quinhentos e setenta e dois
reais e cinquenta centavos) por aluno, e em 2016 o valor gasto subiu para R$
37.551, 20 (trinta e sete mil quinhentos e cinquenta e um reais e vinte centavos).
A cada ano, tem-se um aumento na média de dois mil reais no custo para se
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manter um aluno!.

A evasao no ensino superior pode ocorrer por diferentes motivos. A seguir,
serao apresentados alguns trabalhos encontrados na literatura que buscaram
inferir estas diferentes motivacoes que levam o aluno a evasao, apos a reali-
zacao de estudos sobre o tema em diferentes instituicées. Em Cunha et al.
(2001) sao apresentados tipos de causas deduzidas em um estudo realizado
no curso de Quimica da Universidade de Brasilia:

* Deficiéncias acumuladas do ensino basico, publico ou privado.
* O desamparo sentido na chegada ao curso.
* Frustracao das expectativas sobre o curso.

* Despreparo para lidar com as diferencas entre o segundo grau e o sistema
universitario.

Ja em Silva e Franco (2014) sao apresentados os motivos citados pelos alu-
nos do curso de Fisica da Universidade Estadual de Maringa, que desmotivam
a continuidade do curso:

* A desvalorizacao do profissional.
* Base matematica fragil.

Por fim, em Hoed (2016), os autores atribuem como caracteristicas dos
alunos evadidos da area da computacao:

* Baixa qualidade das aulas.

Critérios de avaliacoes rigidos.

Dificuldades em disciplinas com base matematica.

Dificuldades em disciplinas relacionadas a algoritmos e programacao.

Como pode-se observar, ha varios motivos que podem causar a evasao de
modo diferente entre as areas (Exatas, Humanas, Bioldgicas, Saude), cursos,
modalidades (presencial, semipresencial, Educacao a Distancia - EaD). Ca-
racteristicas individuais como, idade, renda familiar, escolaridade dos pais,
entre varias outras também sao atributos que podem torna-lo mais suscetivel
a evasao (Marques, 2020). Logo, a tarefa de caracterizacao dos alunos eva-
didos torna-se mais trabalhosa e passivel de erro por meio da formulacao de
hipoteses subjetivas ou ainda gerais, ou seja, a mesma causa para qualquer
tipo de curso.

!Gastos do governo na educacio podem ser consultados pelo portal da transparéncia (BRA-
SIL, 2018a).



Porém, indicar as causas da evasao de maneira subjetiva, sem auxilio de
ferramentas ou métodos especificos, se torna passivel de erro e pode levar
a acoes erroneas, infrutiferas e dispendiosas. Estes equivocos podem causar
prejuizos financeiros a instituicao e a ineficacia na resolucao do problema. Por
este motivo, a necessidade do suporte aos dados é fundamental, nao s6 para
validar hipoéteses elencadas, bem como para automaticamente inferir as hipo-
teses (Baker e Yacef, 2009; Rodrigues et al., 2013; Nascimento et al., 2018).

Para a identificacao da evasao escolar, varios artigos relatam o uso de téc-
nicas de mineracao de dados (Lykourentzou et al., 2009; Marquez-Vera et al.,
2013; Berens et al., 2019). A mineracao de dados € o processo de obter infor-
macoes e padroes automaticamente de um grande conjunto de dados, sendo
necessario um pré-processamento de forma a transformar os dados brutos em
um formato apropriado (Han et al., 2011; Aggarwal, 2015; Tan et al., 2019).
A mineracao de dados tem sido aplicada em varias areas de conhecimento,
principalmente na area relacionadas ao marketing e a sistemas de suporte a
tomada de decisao (Tan et al., 2019). Ja na area educacional houve um ele-
vado interesse na utilizacio de técnicas de mineracdo de dados nos ultimos
anos (Lemay et al., 2021). Assim, surgiu uma nova area de pesquisa chamada
de “Mineracao de Dados Educacionais”, do inglés, “Educational Data Mining”
(EDM). Como referéncia pode-se citar a Sociedade Cientifica da EDM (Interna-
tional Educational Data Mining Society).

As principais aplicacoes da EDM sao (Costa et al., 2013; Baker e Yacef,
2009):

* Modelagem do estudante: representa informacoes elencadas das carac-
teristicas do aluno;

Modelagem do dominio: modelos da estrutura de conhecimento de um
dominio;

® Suporte pedagogico;

Descoberta cientifica;

Modelagem do processo de compreensao de aprendizagem;

Em Costa et al. (2013), os autores discorrem sobre essa area e demons-
tram varias técnicas para a EDM, entre eles a Arvore de Decisdo (Decision
Tree), Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine), Regressao Li-
near (Linear Regression), Algoritmo k-Means, Algoritmo Genético e Regras de
Associacao.

Os algoritmos utilizados nas técnicas de EDM necessitam dos atributos dos
alunos, podendo ser atributos variaveis com o tempo, como disciplinas cur-
sadas, notas e frequéncia da disciplina. Também pode-se utilizar os atributos
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invariantes com o tempo, como género, estado de origem, e fonte de ingresso
na universidade. Em Alvarez et al. (2020); Brito et al. (2014); Antonio e Luiz
(2020); Souza (2020); Diaz et al. (2021), sao apresentados trabalhos relacio-
nados a identificacdo da evasao escolar utilizando técnicas de Mineracido de
Dados, aplicados nos dados socioecondomicos e académicos. Apesar dos tra-
balhos possuirem o mesmo objetivo, utilizam diferentes técnicas e atributos
para alcanca-lo.

O Brasil tem se destacado com inumeras publicacoes em artigos relaci-
onados a problemas de evasao escolar utilizando técnicas em mineracao de
dados educacionais, evidenciados nos trabalhos de Manhaes et al. (2012b);
Gottardo et al. (2012); Paz e Cazella (2017); Vasconcelos et al. (2018); Junior
et al. (2019); Jesus et al. (2021); Lenon et al. (2021). Porém, vale ressaltar
que nesses trabalhos o problema da evasao € tratado como um problema de
classificacao, ou seja, um problema de classificacao binario (“evade” ou “nao
evade”). Em muitos casos, os resultados das meétricas trazem valores baixos
devido a uma geracao de erros ao classificar exemplos de baixa confianca ou
devido ao problema do desbalanceamento de classes, ou seja, quado ha muita
informacao da classe mais incidente e baixa informacao da classe minoritaria.

Dado isso, esse trabalho propode a predicao de evasao como uma tarefa de
ranking, isto €, ao invés de apenas rotular todos os alunos a serem classifi-
cados como potencial de evasao ou nao, os alunos sao ranqueados de acordo
com a confianca para a classe “evade” e sao analisadas as assertividades dos
modelos nos top-k alunos do ranking. O uso do ranking torna menos critico o
impacto do desbalanceamento de classes, além de evitar o equivoco na classi-
ficacdo ao considerar alunos cujas confiancas de classificacao sao similares.

Em sintese, a motivacao para o desenvolvimento deste trabalho consiste
em produzir uma ferramenta que possa ser utilizada como subsidio para as
politicas institucionais da UFMS, que tenham como objetivo minimizar a eva-
sao dos estudantes. Tal ferramenta sera capaz de ranquear os alunos mais
propensos a evasao, utilizando apenas as notas finais das disciplinas cursa-
das pelos alunos ao final de cada semestre, pois visa avaliar o impacto no
desempenho de cada discente nas disciplinas para a analise da evasao.

A Figura 1.1 ilustra o quantitativo de estudantes egressos e evadidos no
periodo entre 2011 e 2020, de acordo com os dados a média da evasao foi de
quase dois mil e seiscentos alunos evadidos por ano para o periodo. Outro
fator motivador consiste na contribuicdo para retomada no indice da TSG,
indicador de desempenho adotado pelas instituicoes de ensino superior que
em 2019 alcancou a marca de 47, 72% UFMS (2020a) muito longe da meta global
de 90% instituida no decreto que constitui o programa REUNI BRASIL (2007).
Por fim, o fato de nao haver estudos utilizando conceitos de mineracao de
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dados para a predicao de evasiao no contexto dessa universidade foi também
um incentivo para o desenvolvimento deste trabalho.

Figura 1.1: Dados de egresso e evasao da UFMS.
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O modelo de classificacao proposto utilizou dados de 8.195 académicos do
campus de Trés Lagoas (CPTL) de um total de 15 cursos. As analises demons-
traram otimos resultados ao ranquear os alunos, apresentando uma média
das precisoes para os 50 primeiros alunos de 0,97% para os cursos da area
de Exatas, 0,99% para a area de Biologicas e 0,98% para a area de Huma-
nas, alcancando até 100% de precisao em alguns casos. Tao logo, ao utilizar
a classificacao de uma determinada instancia baseada na propensao a qual
pertence e ranqueando-as, torna mais assertivo o esforco para a reducao da
evasao de modo a se obter um resultado muito mais preciso.

O restante deste texto esta dividido da seguinte forma: no Capitulo 2 sera
apresentado o embasamento teorico das técnicas utilizadas neste projeto, a re-
visao bibliografica, as principais caracteristicas dos artigos mais relacionados
ao trabalho bem como a metodologia utilizada para a construcao da revisao
bibliografica. No Capitulo 3 sera apresentado o método de pesquisa utilizado
no trabalho proposto e o detalhamento especifico de cada etapa. No Capitulo 4
serao apresentados os resultados obtidos neste trabalho utilizando dados dos
alunos do CPTL. E por fim, a discussao acerca da contribuicao deste trabalho
para a UFMS, ideias para trabalhos futuros juntamente com o setor de tec-
nologia da informacao e aqueles com relacao direta com os estudantes serao
apresentados no Capitulo 5, na etapa de conclusoes deste trabalho.






CAPITULO

2

EFmbasamento Tedrico e Revisdo
Bibliografica

Nessa secao sera apresentado um embasamento tedrico sobre o processo
de mineracao de dados, e as técnicas aplicadas neste projeto bem como os
parametros utilizados para a obtencao de trabalhos relacionados. Este por
sua vez, serao apresentados de forma sumarizada e com uma breve descricao.

2.1 Mineracéo de Dados

De acordo com Amo (2004), a Mineracao de Dados possui o objetivo de
extrair e explorar conhecimento de grandes volumes de dados em busca de
padroes até entao desconhecidos, além de criar modelos para automatizar ta-
refas, com auxilio de técnicas que envolvem métodos matematicos, algoritmos
e heuristicas, resultando em descoberta de conhecimentos. A aplicacao de téc-
nicas de mineracao de dados tem o propdsito de formular e validar peguntas
de pesquisa bem como descobrir novos padroes de forma autonoma.

Existem dois tipos de tarefas na mineracdo de dados: tarefas descritivas
e preditivas (Tan et al., 2019). As tarefas descritivas visam, como o proprio
nome diz, apresentar as descricoes dos padroes existentes nos dados, como
por exemplo a descricao de grupos ou associacoes entre atributos. Estas ta-
refas sao responsaveis por identificar e agrupar registros com similaridades
entre si, e posteriormente identificar a associacao entre valores de atributos
em uma base de dados. As tarefas preditivas por sua vez, permitem utilizar
os padroes para fazer predicoes, sejam estes valores discretos (classificacao)
ou continuos (regressao). Deste modo, podem identificar a qual classe per-

7



tence um determinado registro (ex: um e-mail spam ou nao spam), ou prever
um valor continuo (ex: um preco de um imovel) (Camilo e Silva, 2009). Os
diferentes autores subdividem o processo de mineracao de dados em etapas
distintas de acordo com seus respectivos trabalhos e as definem. Embora a
subdivisao de etapas bem como suas definicées nao seja homogénea entre os
diversos autores, alguma semelhanca entre elas pode ser identificada (Braga,
2005; Calixto et al., 2017; Nascimento et al., 2018).

2.1.1 Learning-to-Ranking

Learning-to-Ranking € uma técnica que utiliza o aprendizado de maquina,
com a finalidade de construir modelos de classificacao para sistemas de recu-
peracao de informacao usando dados de treinamento, de modo que o modelo
possa classificar novos objetos de acordo com seus graus de relevancia, prefe-
réncia ou importancia, analoga a classificacao dos dados do treinamento (Liu,
2011).

As caracteristicas do fluxo do Learning-to-Ranking € demonstrado na Fi-
gura 2.1, que exemplifica a classificacao de uma determinada consulta, onde
o conjunto de treinamento é representado por n queries de treinamentos ¢;(i =

1,...,n), com seus documentos associados constituidos por vetores X = {xy) };”:(1)
(m" corresponde ao numero de documentos associados a query ¢) € os julga-

mentos de relevancia correspondentes.

Figura 2.1: Framework Learning-to-Ranking.
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Fonte: Liu (2011).
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Em seguida, para que o modelo de classificacdo possa prever um novo
rotulo, um algoritmo de aprendizado especifico € empregado para aprender e
combinar os recursos disponiveis da melhor forma cabivel, em termos de uma
funcao de perda. Ja na fase de teste, com chegada de uma nova query, o
modelo classifica os documentos com base na sua relevancia para a consulta,
retornando uma lista classificada com a resposta a sua consulta.

Entre as classificacao dos algoritmos de Learning-to-Ranking, pode-se des-
tacar duas abordagens:

* Pointwise approach: sao otimizados para prever uma métrica chave.
Por exemplo, classificar recomendacoes de produtos em que o usuario
tem a maior probabilidade de clicar em um item (modelos de classifica-
cao). Também € possivel avaliar o modelo através das métricas comuns
como, accuracy, precision, recall, F; para uma determinada posicao k.
Por exemplo, quantos alunos estao com probabilidade de evasao acima
dos 80% para os top 50 alunos da turma de Ciéncias da Computacao do
segundo ano do campus CPTL?

¢ Pairwise approach: objetiva-se ordenar de forma mais otimizado a or-
dem de dois item por vez. O melhor cenario para esta abordagem € ter
0 numero maximo de pares na ordem correta, pois se o item mais re-
levante estiver no topo, nao sera necessario adicionar perda, caso con-
trario, aumentaria a funcao de perda. A avaliacdo do modelo baseado
nesta abordagem ¢ feita calculando as métricas por pares, por exemplo,
divisao do numero de pares em ordem correta pelo total de pares. Como
exemplo de modelo, pode-se citar o RankSVM, na qual € fundamentado
no Support Vector Machine, em que se calcula a perda minimizando os
pares destoantes do modelo com a ordem ideal, punindo-as (Lee e Lin,
2014).

Diante do exposto, este projeto utiliza a abordagem baseado em Pointwise, pois
possui o objetivo de calcular, de forma individual, a probabilidade de evasao
do aluno e ao final gerar uma lista ordenada, na qual o topo representa aquele
com maior probabilidade de evasao.

2.2 Metodologia Crisp-DM

Para este trabalho, optou-se por adotar a metodologia Crisp-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining) (Provost e Fawcett, 2018). Segundo
Marban et al. (2009), o modelo se revela o mais utilizado para a mineracao de
dados e descoberta de conhecimento. Além disso, também foi observado o uso
desse modelo em varios trabalhos durante a revisao bibliografica.
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Figura 2.2: Fases do Crisp-DM.

Entendimento Entendimento
de Negdcio ; dos Dados

( Preparacéo
S | dos Dados

Aplicagéow

Base de Modelagem W
Dados

L
Avaliacdo
J

Fonte: Figura baseada em Shafique e Qaiser (2014).

A metodologia Crisp-DM foi desenvolvida inicialmente por meio de um con-
sorcio composto por Daimler Chryrsler, Statistical Package for the Social Scien-
ces (SPSS) e National Cash Register Corporation (NCR). A metodologia possui
quatro niveis: Fases, Tarefas Genéricas, Tarefas Especializadas e Instan-
cias de Processo. A metodologia parte de uma visdao mais abstrata e afunila
para processos mais especificos. As seis fases do Crisp-DM encontram-se re-
presentadas na Figura 2.2, pode-se observar a ciclicidade existente entre as
fases deste modelo, sendo possivel percorrer determinada fase mais de uma
vez até obter o resultado desejado. Nas subsecoes seguintes serao apresenta-
dos os detalhes de cada etapa da metodologia Crisp-DM.

2.2.1 Entendimento do Negodcio (Business Understanding)

Através de uma perspectiva de negocio, a fase inicial € focada em compre-
ender quais sdo os objetivos e os requisitos do projeto. Em seguida, todo o
conhecimento abstraido € convertido para um problema de mineracao de da-
dos e por fim realiza-se o planejamento estratégico preliminares para alcancar
tal objetivo (Wirth e Hipp, 2000).

Segundo Lopez (2021), para o entendimento do negocio, podemos ter as
seguintes acoes:

* Determinar os objetivos de negocio: através de uma perspectiva de
negocio, compreender de maneira completa os anseios do cliente e esta-
belecer os critérios de sucesso do negocio.
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¢ Avaliar a situacao: investigar a disponibilizacao de recursos necessa-
rios, avaliar os riscos e acoes de contingéncias e por fim analisar o custo-
beneficio do projeto.

* Determinar o objetivo da mineracao de dados: transcrever para ter-
mos técnicos os objetivos na terminologia de negocios e descrever as sai-
das pretendidas de maneira subjetivo ao projeto.

* Produzir um plano: especificar as etapas do plano intencional para al-
cancar o objetivo de negocio, especificando as ferramentas e técnicas ini-
ciais.

2.2.2 Entendimento dos Dados (Data Understanding)

Apos entender o problema e definir os objetivos, esta etapa se inicia pela
busca dos dados relacionados ao problema. As informacoes necessarias po-
dem estar em bancos de dados, documentos fisicos ou até mesmo armazena-
das na memoria de uma pessoa. Os formatos de dados encontrados podem
ser estruturados, semiestruturados e até mesmo nao estruturados.

Além do esforco em se obter os dados, nesta etapa, estes sao explorados
quanto aos tipos, qualidade, dados ausentes, forma de distribuicao, volume-
tria e intervalos. Apos a familiarizacao com as informacoes com base no pro-
blema a ser tratado, concebendo os primeiros insights sobre os dados coleta-
dos e entao os subconjuntos sao detectados para a formacao de perguntas de
pesquisa para as informacoes ocultas.

Para Shearer (2000), a segunda etapa consiste das seguinte tarefas:

* Coleta de dados iniciais: obtencao dos dados necessarios, seja por car-
regamento dos dados ou por integracao. Deve-se relatar os problemas
encontrados e as solucoes aplicadas para auxiliar na futura replicacao
do projeto.

* Descricao dos dados: examina-se as propriedades “grossa” ou "super-
ficial"dos dados, como o formato, a quantidade, nimero de registros e
qualquer outra informacao relacionado aos dados obtidos.

¢ Exploracao dos dados: Consultas, visualizacoes e relatorios, sao tarefas
que abordam questoes de mineracao de dados nesta etapa.

* Verificacao da qualidade dos dados: deve-se verificar a qualidade abor-
dando questoes como: tipos de dados, auséncia dos dados, atributos
ausentes, plausibilidade dos valores, entre outros.
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2.2.3 Preparagcdo dos Dados (Data Preparation)

Esta etapa consiste na estruturacao dos dados por meio da selecao e ana-
lise das instancias e atributos para a proxima etapa, eliminacdo de dados
incorretos, avaliacao dos dados ausentes, € também sao aplicadas técnicas
como normalizacao, agregacao, criacao de novos atributos, reducao e sinteti-
zacao dos dados. Essa etapa € necessaria a fim de garantir a qualidade dos
dados a serem utilizados posteriormente na proxima etapa, em geral € a etapa
que mais morosa para Lopez (2021) que pode consumir até 90% do projeto.

Shearer (2000) considera cinco etapas na preparacao de dados:

¢ Selecionar dados: a seleciao dos dados € baseada em varios critérios,
como a relevancia dos atributos para os objetivos da mineracao de dados,
restricoes de qualidade, limites de volume ou tipo de dados, entre outros.

¢ Limpar os dados: etapa de fundamental importancia para os resultados
do projeto. Deve-se selecionar subconjuntos limpos de dados ou estimar
dados ausentes, através de técnicas como analises de modelagem.

* Construir os dados: finalizada a limpeza de dados, € necessario a pre-
paracao dos dados, seja construindo novos registros ou através atributos
derivados.

* Integrar os dados: combinacado de diferentes tabelas para criar novos
registros ou valores para um mesmo objeto. Também faz parte desta
tarefa a agregacao, operacao responsavel pela geracao de novos valores
originarios de registros e/ou tabelas.

* Formatacao de dados: a formatacao de dados parte da necessidade de
tonar os dados adequados para o uso em ferramentas de modelagem
especifica.

2.2.4 Modelagem (Modeling)

Nesta fase é onde se iniciam as construcoes dos modelos. Sao definidos
quais serao os tipos de tarefas e técnicas de mineracdao de dados a ser uti-
lizado, como os modelos de regressao, agrupamento, classificacao, e associ-
acdo. Os resultados obtidos dependem fortemente da etapa anterior, sendo
necessario em muitos casos, retroceder para a etapa anterior e definir no-
vas escolhas para pré-processar os dados. Neste projeto, esta etapa € focada
no uso de modelos de classificacdo, tanto para a extracao de conhecimento
quanto para a previsao de alunos com potencial de evasao.
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Neste trabalho pretende-se inicialmente utilizar os modelos de classificacao
recorrentemente utilizados nos trabalhos relacionais. A seguir sao apresenta-
das as descricoes de tais modelos:

* Support Vector Machine (SVM): conhecido como Maquina de Vetores de
Suporte, foi desenvolvido por Vapnik Vapnik (1999). E baseado na Te-
oria da Aprendizagem Estatistica para resolver problemas relacionados
a classificacdo de padroes, utilizando o conceito de hiperplano de sepa-
racao de margem maxima entre as classes (Viana et al., 2007). Sendo
o hiperplano gerado pela SVM, definido através de um subconjunto dos
pontos das duas classes, na qual € chamado de vetor de suporte (Gevert
et al., 2010). Na Figura 2.3 é possivel visualizar o hiperplano separando
os conjuntos de dados.

Figura 2.3: Exemplo de um caso linear separavel.

Margin I

/"" : Separating
g ‘./ Hyperplane

“
& A
o 5
o® D‘.‘ o
o o Og .
& 9 5 )
o 0O s L]
o ¢ 5 o®
o]
o]
%
‘\
Support Vectors *

Fonte: Adaptado de Meyer e Wien (2001)

Quando os dados nao sao linearmente separaveis, isto €, nao podem ser
separados por um hiperplano, utiliza-se o Kernel Trick, também conhe-
cido como Kernel Methods (Smola et al., 1999). Kernel Trick sao técnicas
que utilizam uma funcao kernel, calculando o produto interno entre os
pares dos dados de treinamento no espaco de recurso, fazendo com o que
os dados sejam mapeados para um novo espaco onde sejam linearmente
separaveis (Hofmann, 2006). Na Figura 2.4 (a), uma ilustracao de dados
dispostos em duas dimensoes e nao linearmente separaveis pode ser ob-
servada, enquanto na Figura 2.4 (b), os dados apos a aplicacao da func¢ao
kernel, agora mapeados em um espaco de trés dimensoes onde € possivel
separar as duas classes de dados por meio de um hiperplano.
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Figura 2.4: Exemplo de Aplicacao de Kernel Trick.
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Fonte: Adaptado de Wu et al. (2005)

Desde 2007 tem sido observado uma crescente adesao do SVM em apli-
cacoes de aprendizagem de maquina, com resultados equiparados e até
mesmo superior a outros algoritmos como Artificial Neural Networks (Lo-
rena e de Carvalho, 2007). Dentre os trabalhos relatados na litera-
tura que visaram comparar diferentes algoritmos para encontrar aqueles
com a melhor performance, o SVM destacou-se pela frequéncia com que
ocorre entre os melhores algoritmos de classificacao nos diversos traba-
lhos publicados!.

Como exemplos de trabalhos utilizando SVM, pode-se apontar os traba-
lhos de Diaz et al. (2021) e Manhaes e da Cruz (2020), nos quais apresen-
tam propostas de utilizacao de SVM com variacao no kernel (Poly, Radial
Basis Function (RBF)).

e Artificial Neural Networks (ANN): baseada no funcionamento de um
cérebro, adquire conhecimento em processo de aprendizagem (algoritmo
de aprendizagem) e utiliza conexodes sinapticas para armazenar o co-
nhecimento obtido. Possui muitas unidades de processamentos simples
(neurdnios) em paralelo para aprender superficies de separacao entre as
classes (Haykin, 2011).

Em geral, as redes neurais artificiais sao mecanismos simples com en-
tradas e saidas organizados em camadas (Noriega, 2005). Na Figura 2.5 é
ilustrado uma unidade de processamento Perceptron, onde X representa
os sinais de entrada, W representa os pesos sinapticos ou a influéncia na
saida da unidade, e a funcao de ativacao corresponde uma funcao que

Lista dos trabalho que apresentaram o SVM como o melhor algoritmo de classificacao:
(Delen, 2010), (Manhaes et al., 2012a), (Tekin, 2014), (Santana et al., 2015), (Costa et al.,
2017), (Marques, 2020), (Diaz et al., 2021), (Filho et al., 2020), (Del Bonifro et al., 2020),
(Gongalves e Beltrame, 2020)
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definira o valor que sera propagado. A rede aprende ajustando os pesos w
nas conexodes de forma a minimizar o erro dos exemplos de treinamento,
isto €, minimizar o valor predito pela rede e o valor desejado.

Figura 2.5: Unidade de processamento de uma Artificial Neural Networks.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2011)

Entretanto o Perceptron € limitado a resolver funcoes linearmente sepa-
raveis, ou seja, nao consegue gerar um hiperplano separando os dados
em duas classes. Diante desse problema surge o Multilayer Perceptron
(MLP), Figura 2.6, com varios nos interconectados representando um ma-
peamento nao linear entre o vetor de entrada e o vetor de saida, com noés
intermediarios conectados por peso alimentando uma funcao de transfe-
réncia ou ativacao nao linear (Gardner e Dorling, 1998).

Varios trabalhos utilizam o Multilayer Perceptron para a predicao de eva-
sdo, com oOtimos resultados, como em RAMESH et al. (2013); Antonio e
Luiz (2020); Rigo et al. (2014); Delen (2010)

Além das unidades de processamento e funcoes de ativacao apresenta-
das, existem outras redes formadas por outros tipos de neuronios e fun-
coes de ativacao, destaca-se as redes com camadas recorrentes e cama-
das de convolucao, e func¢odes de ativacao como a tangente hiperbdlica e
a Rectified Linear Unit (ReLU) (Aggarwal et al., 2018).

* Regressao Logistica, do inglés Logistic Regression (LR): A regressao
logistica amplamente empregado na area de aprendizado de maquina,
baseia-se na técnica estatistica de analise de regressao, através de um
modelo adequadamente ajustado, objetiva-se a mensurar dois tipos de
relacdo, ou entre uma variavel resposta e um conjunto variavel bina-
ria alvo ou entre variaveis e um conjunto de caracteristicas explicativas.
Pode-se exemplificar em termos de classificacao binaria (0 ou 1) para a
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Figura 2.6: Exemplo de uma rede neural Multilayer Perceptron.
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i=[i;, &, i ] = input vector
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Fonte: (Gardner e Dorling, 1998)

doenca cardiaca coronaria (DCC), com a classificacao dos pacientes em
0 (sem DCC) ou 1 (com DCC), baseadas em variaveis de controle como,
idade, corrida, sexo. Sendo assim, a regressao logistica € uma modela-
gem matematica que pode descrever a relacao de varios atributos com
uma variavel dicotomica (Kleinbaum et al., 2002).

Na Figura 2.7 € apresentado a formula matematica do modelo logistico,
em que quando z = —oo, a funcgao logistica € 0 e para z = +o0 a funcao é
1, logo o intervalo de possibilidade de f(z) esta sempre entre 0 e 1.

Figura 2.7: Funcao logistica do modelo logistico.

Funcao
Logistica: ; [
f(z) = _d
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Fonte: Adaptado de Kleinbaum et al. (2002)

Assim, para obter o modelo logistico, da qual a regressao logistica se
baseia, € necessario uma funcao que consiga separar de maneira correta
as classes, por exemplo com DCC e sem DCC. Considera-se z = a+ (171 +
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Boxo + ... + Brry, onde x sdo as variaveis de interesses independentes e «
e [; sao as constantes que representa os parametros desconhecidos. De
maneira geral, o modelo logistico pode ser escrito como:

1
P(X) = 1 4+ e—(a+>2BiXi)

(2.1)

Trabalhos como Rovira et al. (2017); Martins et al. (2017); Burgos et al.
(2018), obtém bons resultados utilizando a regressao logistica para a pre-
dicao de evasao dos alunos.

K-vizinhos mais préximos (do inglés k-Nearest Neighbors - k-NN):
E um modelo de classificacio que utiliza a votacdo majoritaria para a
classificacao de um dado ¢, baseada na recuperacao dos k vizinhos mais
proximo, entretanto € de fundamental importancia a escolha do conjunto
dos k-vizinhos para uma boa classificacao (Guo et al., 2003). A Figura 2.8
demonstra a classificacao de um novo exemplo a partir do k£ = 3 vizinhos
mais proximo, na qual o exemplo ira pertencer a classe A. Ha uma preo-
cupacao na escolha do valor de k, se k for insuficiente, entao o classifica-
dor pode estar sujeito a overfitting, relacionado ao ruido do conjunto de
treinamento. Também o cenario oposto pode ocorrer, underfitting, se k for
grande demais, o classificador podera rotular erroneamente a instancia
de teste, pois o maior conjunto de vizinhos mais proximos estao longe da
sua vizinhanca (Tan et al., 2019).

Em Filho et al. (2020) com valor de k£ = 5, destaca o resultado na especifi-
cidade em comparacao a outros classificadores. No trabalho de Antonio e
Luiz (2020), o k-NN obtém otimos resultados quando ao utilizar o atributo
frequéncia escolar.

Arvores de Decisdo, do inglés Decision Tree (DT): sao formas simples
de representacdo do conhecimento e um modo de construir classifica-
dores que predizem classes baseados nos testes condicionais nos valores
dos atributos de uma instancia. E baseada na representatividade de uma
arvore real com raiz, nés, ramos e folhas. Sao considerados noés internos
de decisao, a raiz (primeiro né) da arvore e todas as bifurcacoes, onde
cada no realiza um teste sobre algum atributo e o resultado origina uma
aresta para uma subarvore. Nas extremidades das arvores, estao loca-
lizados os nos folhas que sao os valores de predicao e representam as
classes de um conjunto de dados (Meira et al., 2008).

A partir de uma arvore de decisao, € possivel derivar regras, que sao es-
critas considerando o trajeto do no raiz até uma folha da arvore (Shiba
et al., 2013). Na Figura 2.9 é apresentado um exemplo de uma arvore

17



Figura 2.8: Exemplo de uma classificacao de vizinho mais proximo com valor
k grande.
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Fonte: Adaptado de Tan et al. (2019).

de decisao para um simples diagnostico de um paciente, onde cada bi-
furcacao apresenta uma pergunta (um valor de um atributo) e as folhas
representam um diagnostico (classe).

Normalmente adota-se um processo guloso para viabilizar a construcao de
uma arvore de decisao, isto €, como raiz, escolhe-se o atributo cujos valores
melhor separam os dados. A partir dai, cada n6 de cada ramo segue a mesma
estratégia, até que os conjuntos dos testes de um caminho da arvore recupere
apenas nos puros, ou até que um critério de parada seja atingido. Para definir
quais atributos melhor separam os dados, normalmente sao utilizadas medi-
das de teoria da informacao, como Entropia, Taxa de Ganho e Gini Index (Tan
et al., 2019).

Esta técnica de classificacdao € o algoritmo mais utilizado entre todos os
trabalhos selecionados durante a revisao bibliografica. Bunkar et al. (2012)
apresenta no trabalho de previsao de melhoria de desempenho, apenas algo-
ritmos baseados em arvores de decisao, ID3,C4.5 e CART. Ja o autor Soares
et al. (2020) utilizou apenas o algoritmo floresta aleatoria, resultando em oti-
mos resultados nas métricas de aprendizado de maquina. Para uma definicao
de floresta aleatorio, Cutler et al. (2012) descreve que uma floresta aleatoria
€ uma colecao de classificadores estruturados em arvore {h(x,0;),k = 1,...},
na qual, {6} sao vetores aleatorios distribuidos identicamente independentes
e cada arvore escolhe através de voto unitario para a classe mais popular na
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Figura 2.9: Exemplo de uma Arvore de Decisio.
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Fonte: Adaptado de Monard e Baranauskas (2003).

entrada x.

2.2.5 Avaliacdo (Evaluation)

Nesta fase existem duas avaliacoes possiveis: uma chamada avaliagao sub-
jetiva e outra chamada avaliacao objetiva. A avaliacdo subjetiva consiste na
apresentacao dos padroes extraidos ou de resultados a especialistas de domi-
nio, os quais atribuirao uma nota ou um grau de qualidade. Ja na avaliacao
objetiva, os padroes extraidos sao comparados com um conjunto verdade, ou
sao utilizadas medidas para analisar a distribuicao ou correlacoes entre os pa-
droes. Durante a fase de avaliacao, pode-se refazer todas as fases anteriores
ou alguma outra intermediaria de forma a obter uma qualidade desejavel.

No caso do presente projeto, que utilizara modelos de classificacao, tém-se
esquemas e meétricas para avaliar a qualidade dos modelos de classificacao.
Entre os esquemas mais utilizados, tém-se:

* Holdout: foi o esquema de avaliacao mais utilizado nos trabalhos re-
lacionados. Os dados sao divididos em duas partes nao sobrepostas e,
sendo uma parte utilizada para treinamento do modelo e outra para teste
do modelo. A parte que € utilizada para o teste € a resisténcia ou holdout,
pois € oferecida para testar o modelo e o restante dos dados € utilizado
para aprender (Yadav e Shukla, 2016).

* k-Fold Cross-Validation: em segundo lugar esta a técnica k-Fold Cross-
Validation, em que o conjunto de dados € dividido randomicamente em k&
conjuntos disjuntos (pastas) e sao realizadas k iteracoes, sendo que em
cada iteracao uma pasta € utilizada para teste a as demais k — 1 pastas
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sao utilizadas para treino (Kohavi, 1995).

Uma vez definido o esquema de avaliacao, os rotulos preditos dos exemplos
de teste pelo modelo de classificacdo sdo comparados com os rétulos reais,
formando assim a matriz de confusao, ilustrada na Tabela 2.1. A partir dessa
matriz, pode-se derivar métricas para estimar a performance de classificacao.
A utilizacao de métricas como a acuracia, precisao, revocacao e F;, sao am-
plamente utilizadas para a avaliacao dos resultados.

Tabela 2.1: Matriz de confusao.

. - Classe Real
Matriz de Confusao Positivo | Negativo
Classe Positivo VP FP
Predita | Negativo FN VN

Fonte: Adaptado de Rossi (2011).

Dentre as métricas de avaliacdo, a acuracia foi a mais utilizada durante
a pesquisa dos trabalhos relacionados. A acuracia, segundo Gottardo et al.
(2012), € dada pela Equacao 2.2:

VP+VN
Acuracia = (2.2)
VP+VN+FP+ FN

na qual:

* VP é o numero de Verdadeiros Positivos, isto €, quando o modelo previu
o exemplo como sendo da classe positiva (por exemplo, evaséo) e acertou
a previsao.

* VN € o numero de Verdadeiros Negativos, isto €, quando o modelo previu
o exemplo como sendo da classe negativa (por exemplo, nido evadiu),
porém, o exemplo era da classe positiva.

* FP ¢ o numero de Falsos Positivos, isto €, quando o modelo previu como
sendo da classe positiva, porém, o exemplo pertencia a classe negativa.

* FN € o numero de Falsos Negativo, isto €, quando o prevé o exemplo como
sendo da classe negativa, porém, o exemplo pertence a classe positiva.

A segunda métrica de avaliacao mais utilizada nos trabalhos foi a precisao,
o qual o trabalho Mueen et al. (2016) considera a precisao conforme descrito
na Equacao 2.3. Também sera considerada a medida de revocacao, do inglés
Recall (conhecida como cobertura ou sensibilidade), conforme apresentado na
Equacao 2.4. Ja para as Equacoes 2.5, 2.6 e 2.7, sao baseadas em calcu-
lar cada rotulo individualmente e depois calcula-se a média entre os roétulos,
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sendo os rétulo minoritario por influenciar mais nas métricas macro média. E
a média harmonica entre a precisao e revocacao, denominada F; ou F;-Score,
€ apresentado na Equacao 2.8.

VP
Preciso = —————— (2.3)
VP + FP
VP
Revocacao = (2.4)
VP + FN
TP
£~ TP+FN;
Macro Revocacao = ——— (2.5)
n
Z Fli
Macro F,'= (2.6)
n
TP
£ TP+FP;
Macro PrecisGo = ——— (2.7)
n

Precisao x Revocacgao
F, da Classe de Interesse: = 2 x — — (2.8)
Precisao + Revocacao

Para as métricas do ranking sao consideradas a precisao@fk, revocacao@Qk
e F;Qk, as formulas sao baseadas nas equacoes 2.3, 2.4 e 2.8, variando no
quantitativo de amostra k, ou seja £ = n, onde k representa o k primeiros
alunos ranqueados.

A precisao avalia apenas os acertos dos positivos em relacao ao total de
casos que o modelo previu como sendo positivo. Ja a métrica de revocacao,
avalia o quanto o modelo acertou nos casos positivos em relacao ao total de
casos que sao realmente positivos. E a medida F; calcula a média harmoénica
entre a precisao e a revocacao.

Ainda nesta fase de avaliacao, € possivel o retorno para a fase inicial do
Crisp-DM, caso os resultados nao estejam satisfatorios. Sendo assim, sera
necessario rever mudancas no projeto, como utilizacdo de novos classificado-
res ou novos atributos.

2.2.6 Aplicacao (Deployment)

Apos alcancar performances satisfatéria com o modelo de classificacao, o
trabalho tem como o proximo objetivo criar uma aplicacdao do modelo, ultima
etapa do Crisp-DM. Serao duas partes referentes a aplicacdo do modelo. A
primeira consiste em desenvolver um servico que interaja com o Siscad-Admin
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(Sistema Académico da UFMS, plataforma especifica para docente lancar as
notas e frequéncias), tanto para a coleta de dados, quanto para a geracao de
relatorios oriundo das predicoes.

A segunda etapa da aplicacao consiste na extracao de conhecimento via
obtencao de regras ou padroes descritivos para o entendimento do que leva o
aluno a evadir. Esse conhecimento extraido sera apresentado e compartilhado
aos interessados, como coordenadores de cursos, diretores de faculdades e
institutos, pro-reitores e reitor. Vale ressaltar que o modelo pode ser cons-
tantemente atualizado conforme obtencao de novos dados ou outros entendi-
mento do negocio sejam definidos.

2.3 Revisdo Bibliografica

A etapa de revisao bibliografica realizada neste projeto seguiu quatro pas-
sos: 1) definicdo dos parametros de busca; 2) sumarizacido dos resultados, 3)
definicao e separacao dos principais trabalhos relacionados; e 4) obtencao dos
principais algoritmos de classificacdo e métricas de avaliacao. A seguir, sao
apresentados os detalhes de cada passo dessa etapa.

2.3.1 Pardmetros de Buscas

Para a realizacdao da revisao bibliografica, foi definido a utilizacdo da pla-
taforma de pesquisa académica Google chamada Google Scholar. Esta € uma
ferramenta de pesquisa virtual, gratuita, e com grande capacidade de execu-
tar buscas por meio de textos ou metadados em diversos formatos de publi-
cacoes, em multiplas linguas, disponibilizadas em repositorio na web ou sites
académicos, na qual a plataforma indexa os mais utilizados e conceituados re-
positorios cientificos do mundo. Também ¢é possivel ordenar as buscas pelos
trabalhos mais citados e também pelos mais recentes, sendo esses dois filtros
utilizados para fazer a pesquisa dos trabalhos.

Foram definidas as queries de pesquisa com as seguintes combinacoes:

* “School dropout” + “machine learning”
* “School dropout” + “data mining”

2

® “School dropout” + “forecast”
* “University dropout” + “data mining”
e “Evasao” + “mineracdo de dados”

* “FEvasao” + “aprendizado de maquina”
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¢ “Evasdo universitaria” + “mineracéo de dados”

* “Predicao de evasao”

Também houve, durante a busca, a inclusao de mais duas queries conforme

a leitura dos trabalhos obtidos na etapa anterior:

* “School failure” + “data mining”

* “Students failure” + “data mining”

Foram selecionados os 5 trabalhos mais citados e os 5 trabalhos mais re-

centes para cada query de busca. Além disso, para cada trabalho selecionado

na etapa anterior, foram também selecionados os 3 trabalhos citados dentro

do trabalho selecionado e que foram considerados os mais relevantes. Na Fi-

gura 2.10 é apresentada a ilustracao do procedimento para a obtencao dos

trabalhos relacionados. No total foram consultados aproximadamente 300 tra-

balhos durante esta etapa do projeto.

Figura 2.10: Queries de pesquisas dos trabalhos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.3.2 Sumarizagdo dos Resultados da Busca

Para facilitar a divisao dos trabalhos mais relacionados e para dar uma am-

pla visao das técnicas de mineracao de dados e esquemas de validacao utiliza-

dos na literatura, os trabalhos relacionados foram agrupados considerando: (i)
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o pais onde o estudo foi realizado, (ii) a modalidade de ensino considerada, (iii)
modalidade de ensino considerando apenas Brasil, e (iv) as métricas utilizadas
na avaliacdo. A revisado bibliografica obteve um elevado numero de trabalhos
duplicados em diferentes queries. Além disso, com as queries de busca foram
obtidos resultados nos quais pode-se perceber que varios paises ao redor do
mundo tém o interesse na mineracao de dados educacionais.

Na Tabela 2.2 é apresentada a distribuicao geografica dos trabalhos onde
o estudo foi realizado, a qual apresenta 31 trabalhos com dados de estudantes
brasileiros de um total de 55 trabalhos pesquisados.

Tabela 2.2: Distribuicao de trabalhos por pais, onde o estudo foi aplicado

| Pais | Trabalhos |

Brasil 31
Espanha

EUA

Grécia

India
Alemanha
Arabia Saudita
China

Cuba
Holanda

Italia

Malasia
Marrocos

Peru

Sérvia

Turquia

Total

| = ] | | | = ] =] = = NN WO O

1
1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja na Tabela 2.3, os trabalhos apresentam dados apenas de estudos com
alunos do Brasil, categorizado de acordo com a modalidade de ensino, sendo
a maioria dos estudos focados em alunos da graduacao presencial. Os traba-
lhos pesquisados apresentaram uma imensa variedade de atributos, em geral,
o numero de cai ao longo dos estudos de cada trabalho, pois alguns atributos
observa-se que nao ha muita relevancia para a predicao.

E apresentado na Tabela 2.4 o resumo dos dados coletados dos trabalhos
pesquisados apenas com alunos da Graduacao Presencial. A fim de trazer
maior confiabilidade nos resultados apresentados nos trabalhos, a ordenacao
na tabela foi baseada no volume de dados que o trabalho utilizou. Vale ressal-
tar que apenas trés trabalhos utilizaram quantitativo acima de 10.000 alunos.
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Tabela 2.3: Distribuicao de trabalhos por modalidade de ensino aplicado nos
alunos do Brasil.

| Modalidade | Trabalhos | Quantidade Média de Atributos |

Graduacao Presencial 19 22,7

Graduacao EAD 5 20,33

Curso EAD 1 21,0

Curso Presencial 1 17,0

Curso Técnico EAD 1 Nao informado

Curso Técnico Presencial 1 41,0

Ensino Fundamental Presencial 1 Nao informado

Técnico e Graduacao Presencial 1 10,0

Técnico Presencial 1 8,0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2.4: Estatisticas dos trabalhos na modalidade graduacao presencial
com as acuracias, ordenado pelo maior volume de dados.

Meétrica | Volume

Modalidade Melhores Resultados de Base de
Avaliacao | Dados
Graduacao Presencial | Support Vector Machine 87,00% | Acuracia | 15.000
Graduacao Presencial | Support Vector Machine 86,35% | Acuracia | 14.024
Graduacao Presencial | Naive Bayes 87,16% | Acuracia | 14.000

Graduacao Presencial | Artificial Neural Networlk 92,00% | Acuracia 5.854
Graduacao Presencial | Artificial Neural Network 93,00% | Acuracia 4.560

Graduacao Presencial | Naive Bayes 90,14% | Acuracia 1.359
Graduacao Presencial | Naive Bayes 75,00% | Acuracia 300
Graduacao Presencial | Support Vector Machine 92,30% | Acuracia 162
Graduacao Presencial | Support Vector Machine 98,00% | Acuracia 100
Graduacao Presencial | Support Vector Machine 91,6% | Acuracia 95

Fonte: Elaborado pelo autor.

A maioria dos trabalhos, selecionados durante a revisao bibliografica, pos-
sui como caracteristica da métrica de avaliacao mais utilizada a acuracia,
sendo que esta métrica pode apresentar resultados distorcidos frente a clas-
ses desbalanceadas, que € o caso da predicao de evasao.

2.3.3 Principais Trabalhos Relacionados

A seguir sera apresentado um resumo dos trabalhos relacionados encon-
trados durante a pesquisa bibliografica. Para definir os trabalhos mais relaci-
onados a serem descritos aqui, foram consideradas as seguintes caracteristi-
cas: atributos de pré-registro, ou seja, caracteristicas da vida escolar do aluno
antes de ingressar na instituicao, assim como as caracteristicas dos dados so-
cioeconomicos e da vida académica, como notas e frequéncia das disciplinas.

Em Alvarez et al. (2020), os autores apresentam uma abordagem para pre-
visao de evasao utilizando atributos como:

e Género;
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¢ Cidade de origem;

* Fonte de ingresso na universidade: conhecido como Pré-Universitario e
sao ministradas por Institutos Pré-Universitarios Urbanos - IPU na Cuba;

* Indice académico anterior a admissao, ou seja, a média geral das dis-
ciplinas cursadas no pré-universitario;

* Notas dos exames de matematica: sao pré-requisitos para ingressar
nas universidades ter concluido o pré-universitario e obter 60% de apro-
veitamento das provas de Matematica, Espanhol e Historia;

* Classificacao de opcao de graduacao: consistem na lista das 10 carrei-
ras que o aluno escolhe ordenados por preferéncia.

A partir da compreensao desses atributos de pré-registro, foi possivel adap-
tar no modelo a ser trabalhado. Os autores utilizaram o software Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA) (Hall et al., 2009), por ser uma
das ferramentas mais difundidas para o propoésito. Para os algoritmos de
classificacao, foram escolhidos a arvore de decisdo J48 e o MLP. Durante o
experimento foram utilizados apenas os atributos de pré registro, o trabalho
apresenta uma taxa de 68,86% de acuracia sobre os alunos recém ingressan-
tes.

No trabalho de Brito et al. (2014), o autor utiliza trés atributos de pré-
registro, Média Geral, Média de Matematica e a Média de Fisica, dos alunos do
curso de Ciéncia da Computacao da Universidade Federal da Paraiba (UFPB),
e a nota do vestibular. Também foram utilizadas quatro notas relacionadas as
disciplinas do primeiro ano do curso: Calculo Diferencial e Integral I, Fisica
Aplicada a Computacao I, Calculo Vetorial e Geometria Analitica. O trabalho
divide a base de dados dos alunos em duas classes:

* Classe A: alunos aprovados em todas as disciplinas;
¢ Classe B: alunos reprovados em pelo menos uma disciplina;

Em seguida, utilizou-se a ferramenta WEKA para a realizacao dos testes com
cinco classificadores (Naive Bayes, IBk, SMO, Random Forest e Multilayer Per-
ceptron). Ao final o trabalho mostra o algoritmo Naive Bayes com a melhor
acuracia entre todos, 75%. Ainda este mesmo algoritmo resulta para a classe
A, a porcentagem de verdadeiros positivos de 73,2% e 76,5% para a classe B.
Ao final, os autores concluem que o desempenho no vestibular nao € o unico
fator influenciador para o aluno ir bem no primeiro periodo do curso, entre-
tanto, € uma caracteristica de extrema importancia para o seu desempenho
académico.
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Ja no trabalho de Antonio e Luiz (2020), o autor realiza um experimento
com os dados socioecondomicos dos alunos do Instituto Federal do Espirito
Santo (IFES) - Campus Guarapari. Sao utilizados 11 atributos do qual oito sao
relacionados a fatores socioeconémicos (Cidade, Instituicao de ensino anterior,
Cor/Raca, Renda familiar, Idade, Faixa etaria, Tipo de instituicido de ensino
anterior, Género). O trabalho comprova a importancia do uso dos atributos
relacionados a frequéncia do aluno, onde o classificador SVM obteve 91, 6%
contra 73,7% de acuracia sem o uso de dois atributos: Faixa (Frequéncia),
Frequéncia (Comparecimento). Também € importante destacar a relevancia
do atributo cidade, o motivo, segundo o autor, € relacionado a dificuldade
de transporte para alunos que residem longe do local de estudo. Os autores
ressaltam que o trabalho apresenta uma alta porcentagem de falso positivo
entre 40 a 50%, a ser melhorado em trabalhos futuros.

Em Souza (2020), o autor do trabalho inicia com 43 atributos, o qual ao
longo dos testes da pesquisa reduziu para 32 atributos, sendo 18 atributos
relacionados a vida académica e 14 atributos relacionados a questoes socio-
economicas. O trabalho evidencia os motivos pelos quais cada atributo foi
descartado para obter o melhor resultado possivel durante os testes, como
atributos com valores iguais para quase todos os alunos, por exemplo, 85%
dos alunos nao trabalhavam, identificacao do estado origem com 95% dos alu-
nos do mesmo estado, atributos redundantes em diferentes tabelas, entre ou-
tros. Para o trabalho foram utilizados seis algoritmos de classificacao: Support
Vector Machine, Logistic Regression, Locally-deep VSM, Decision Jungle, Neural
network e Boosted Decision Tree, sendo este ultimo classificador o que apre-
sentou o melhor desempenho para as métrica acuracia, revocacao, precisao,
medida-F; e AUC-ROC (Area Under the Curve - Receiver Operating Characte-
ristic), através dos valores 0.964, 0.951, 0.943, 0.947 e 0.994 respectivamente. Na
Tabela 2.5, sao apresentados os valores obtidos para o preenchimento da ma-
triz confusao.

Tabela 2.5: Matriz de confusao obtido do algoritmo Two-Class Boosted Deci-
sion Tree.

. . Classe Real
Matriz de Confusao Positivo | Negativo
Classe Positivo 8.433 505
Predita | Negativo 435 17.069

Fonte: Adaptado de Souza (2020).

O ultimo trabalho relacionado Diaz et al. (2021), o autor faz a utilizacao
de diferentes atributos para diversas areas para obter o melhor resultado. A
utilizacao de atributos iguais para alunos de diferentes cursos nao resultam
em acuracias parecidas, uma vez que cada area possui particularidades nas
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caracteristicas dos alunos. Por isso, o autor necessitou utilizar diferentes atri-
butos para cada area. Alguns atributos sao iguais para as 5 areas, que sao os
créditos (aprovados, frequentados e matriculados) em 2011, também sao co-
mum os atributos créditos (aprovados, frequentados e matriculados) em 2010.
O atributo frequéncia das aulas e crédito frequentado em 2010 esta presente
em todas as areas, exceto para a area de Ciéncias da Saude. O restante dos
atributos esta presente na Tabela 2.6. Neste trabalho, o autor utilizou seis
algoritmos de classificacdao: C4.5, CART, Naive Bayes, Multilayer Perceptron,
k-NN e SVM-Poly, sendo este ultimo classificador o qual apresentou o melhor
desempenho para a Medida-F; em todas as areas: Artes e Humanas (0.92),
Engenharia (0.94), Ciéncias da Saude (0.99), Ciéncias (0.97), Ciéncias Sociais
e Direito (0.91).

Tabela 2.6: Atributos especificos e em comum de cada area.

Area do Curso ‘ Atributos Especificos ‘ Atributos em Comum
-Relacdo com o professor;

Artes e Humanas -Escolaridade da mae; -Créditos aprovados em 2011;
-Relacao nota/esforco; -Créditos frequentados em 2011;
-Idade; -Créditos matriculados em 2011;
-Nota; -Créditos aprovados em 2010;

Engenharia -Género; -Créditos frequentados em 2010;
-Modalidade de admissao e nota; -Créditos matriculados em 2010;
-Frequéncia das aulas;
-Nota;

-Razao da escolha do curso;

-Crédito matriculado em 2010;
Ciéncias da Saude -Género;

-Modalidade de admissao e nota;
-Relacgao nota/esforco;

-Utilidade em atividade de integracao;
-Género;

-Modalidade de admissao e nota;
-Prioridade;

-Nota;

-Frequéncia das aulas;

-Participacao nas atividades dos calouros;
-Bolsa em 2011;

-Nota;

-Género;

-Modalidade de admissao e nota;

Fonte: Adaptado de Diaz et al. (2021).

Ciéncias

Ciéncias Sociais e Direito

Pode-se destacar o trabalho Lykourentzou et al. (2009), o qual faz a utiliza-
cao de combinacoes de técnicas de Aprendizado de Maquina. Neste trabalho
a autora utiliza trés classificadores que sao: Feed-Forward Neural Networks
(FFNN), Support Vector Machine (SVM) e Probabilistic Ensemble Simplified Fuzzy
ARTMAP (PESFARM), em conjunto com a técnica conhecida como ensemble,
o qual o trabalho chama de esquema. Esta técnica, € conhecida como ensem-
ble de classificadores por voto majoritario Aggarwal (2014). Os atributos estao
classificado em duas categorias: (i) invariaveis, que sao género, residéncia, ex-
periéncia de trabalho, nivel educacional e (ii) atributos variaveis com o tempo,
nota no teste de multipla escolha, nota do projeto, data de submissao do pro-
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jeto, apos o prazo de envio e secao de atividade. O estudo € aplicado para dois
cursos a distancia, sendo que os cursos possuem 7 etapas de avaliacoes de
multipla escolha, o trabalho utiliza primeiramente apenas os atributos inva-
riantes para a predicao do aluno e posteriormente apenas os dados variantes
com o tempo. O processo de predicao € feito através dos trés classificadores
inicialmente. O aluno possui chances de evasao se: (i) ao menos um classifi-
cador considerar que o aluno ira evadir (esquema 1); (ii) se dois classificadores
consideram que o aluno ira evadir (esquema 2); e (iii) se trés classificadores
considerarem que o aluno ira evadir (esquema 3). O texto apresenta a acuracia
do esquema 1, durante a secao de atividade avaliativa 1 até a 4, como sendo
a melhor dentre todos os classificadores e esquemas. A partir da secao de
atividades de avaliacao 5, o esquema 1 e o esquema 2 obtém a melhor classifi-
cacao, juntamente com outro classificador. Com isso, a utilizacao do esquema
1 se destaca desde o inicio do curso até o final do curso. Vale ressaltar que
o desempenho com outros classificadores e esquemas se assemelham. Os re-
sultados do trabalho, € segmentado através do uso de atributos invariantes
e variantes com o tempo. Os resultados utilizando atributos invariantes no
tempo, foram para precisao geral, ou seja, ambas as classes, sensibilidade e
precisao da classe evasao: 41 ~ 50%, 60 ~ 63% e 43%, respectivamente. Ja para
os atributos variantes no tempo os resultados apresentados foram 75 ~ 82%,
70 ~ 74% e 64 ~ 88%, sendo esses resultados alcancados na primeira etapa de
avaliacao. Na ultima avaliacao do curso o esquema 1 atinge 97%, 95 ~ 100% e
100%.

Na Tabela 2.7, sao apresentados um resumo das principais caracteristicas
como, atributos, pais onde o trabalho foi realizado, volume da base de dados
utilizado, algoritmos de classificacao, esquema de avaliacao, métrica de ava-
liacao e os resultados obtidos dos cinco trabalhos relacionados selecionados
durante a revisao bibliografica .

Apensar da acuracia ser uma métrica muito utilizado, devido a sua sim-
plicidade e de facil interpretacao, a utilizacdo desta métrica em determinados
casos nao € adequado, ou seja, mesmo com taxas elevadas na acuracia a per-
formance do modelo pode estar inadequado.

Na Tabela 2.8, € um exemplo de uma matriz de confusao para um modelo
que classifica exames de cancer em positivo ou negativo. O modelo € ingénuo o
suficiente para classifica todos os exames como negativo para cancer, com um
conjunto de dados disposto por 1.000 exames, destes apenas 10 sao positivos
para cancer. Ao calcular a acuracia deste modelo, € obtido uma performance
de 99%, que aparenta ser um bom resultado, entretanto o conjunto de dados
desbalanceado resulta na falsa sensacao de bons resultados.
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Tabela 2.8: Exemplo de uma matriz de confusao para pacientes com cancer e
Sem cancer.

. - Classe Real
Matriz de Confusao Positivo | Negativo
Classe Positivo 0 0
Predita | Negativo 10 990

Fonte: Adaptado de Souza (2020).

Um outro comportamento que mereca atencao em relacao a acuracia, pode-
se destacar a atribuicao de pesos iguais para ambos os erros, ou seja, quando
classificado como falso positivo e falso negativo. Como exemplo, considerando
o caso dos exames de cancer, suponha que o modelo acerte 950 exemplos, os
outros 50 exemplos pertence a classe positiva (falso positivo) ou a negativa
(falso negativo) resultando na acuracia de 95% para os dois casos. Entretanto
um exame classificado como um falso negativo possui uma gravidade maior
para este caso, tal caracteristica nao atentado a métrica. Como alternativa aos
problemas relatados no uso da acuracia para calcular métricas de classifica-
dores, pode-se elencar a analise do problema como ranking, desta maneira, €
possivel identificar o quao préoximo de uma classe um determinado exemplo
esta.

Nos ultimos anos surgiram novas areas, conceitos e tecnologias, voltado
para a manutencao do aluno no ambito escolar, destaca-se o trabalho Romero
e Ventura (2020), na qual descreve as novas areas de pesquisa que surgi-
ram baseadas nos dados educacionais. Na Figura 2.11 sao apresentadas as
diversas areas correlatas envolvendo os dados educacionais, sendo a Mine-
racao de Dados Educacionais (MDE)/Analise de Aprendizado (AA), do inglés
Education Data Mining (EDM)/Learning Analytics (LA) uma area interdiscipli-
nar que faz o uso combinado de outras trés areas, Ciéncias da Computacao,
Educacao e Estatistica, que também geram outras trés subareas intimamente
tocante a EDM/LA. Responsavel pela transformacao de todo o dado primitivo
em informacoes que possam ser utilizado para uma tomada de decisao em um
processo educacional (Borges, 2017).

Na revisao sistematica na literatura sobre MDE, o trabalho de Bin Roslan
e Chen (2022), apresenta uma busca entre o periodo de 2015 a 2021, 58 traba-
lhos publicados, entretanto nenhum de autoria brasileira. Contudo 49% dos
trabalhos selecionados focam na identificacao de atributos que influenciam
o desempenho dos alunos, 42% no desempenho dos algoritmos de mineracao
de dados e apenas 9% relacionado a mineracao de dados no sistema do tipo
e-Learning, ou seja, no aprendizado nao presencial. O autor identificou tam-
bém a superioridade dos trabalhos imerso no ensino superior, constatou que
a técnica de arvore de decisao foi a mais utilizada na mineracao de dados e
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identificou os atributos utilizados em cada trabalho.

Os pesquisadores Santos et al. (2021) trazem uma abordagem de analise
dos trabalhos nacionais e internacionais na area de MDE, juntamente com
suas ferramentas/bibliotecas e seus melhores algoritmos que apresentaram
os melhores resultados. Consequentemente foram selecionados 22 trabalhos
nacional e 28 internacional, destacando o uso da ferramenta Weka e a bibli-
oteca Scikit-learn?, também é observado que os trabalhos com os melhores
resultados utilizaram pelo menos dois algoritmos de aprendizado de maquina,
na qual os algoritmos Decision Treee € Support Vector Machine apresentam
melhores desempenhos.

Ja em Maschio et al. (2018) um mapeamento sistematico da literatura é
apresentado sobre o cenario brasileiro na MDE desde 2001. Ao aplicar os
critérios de selecao, resultaram em 49 trabalhos, dos quais a maioria dos tra-
balhos avaliam dados de alunos do ensino superior. E evidenciado, que o
aprendizado de maquina, € a técnica mais utilizada nos trabalhos avaliados.
Entretanto como a maior parte dos trabalhos sao oriundos de ambientes vir-
tuais, o tipo de dado mais relevante para as pesquisas sao os numeros de
interacées na plataforma virtual.

Figura 2.11: Principais areas da mineracao de dados educacionais.

Ciéncias da Computacdo

Mineracao
de dados/
Aprendizado
de maquina

Computacéo
baseada em
educacao

Mineracao
de dados
educacionais/
Analise de
aprendizado

Estatisticas
educacionais

Fonte: Adaptado de Romero e Ventura (2020).

apresentar uma analise critica discutindo o (mal) uso da acuracia e a
vantagem de analisar o problema como ranking.

2Biblioteca especifica para aprendizado de maquina, possui codigo aberto especificamente
para a linguagem Python. https://scikit-learn.org/
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Tabela 2.7: Trabalhos relacionados ao projeto e suas caracteristicas.

Trabalho

Caracteristicas

Atributos

Pais

Volume
Base de
Dados

Algoritmo

Esquema de
Avaliagao

Métrica

Resultados

Alvarez
et al.
(2020)

Atributos
registro

preé-

Género, Provincia,
Fonte de ingresso,
Indices académicos
anteriores, Nota em
matematica no exame
de admissao, Classi-
ficacao de opgoes do
curso;

Cuba

456 estu-
dantes;

J48

Cross-
Validation:
5-Fold

Acuracia

Pré-registro:
68,86%,  Pri-
meiro Semes-
tre: 93.85%,
Primeiro ano:
96.71%

Brito
et al.
(2014)

Nota do vestibu-
lar, Nota de dis-
ciplinas do pri-
meiro periodo

Pré-Registro: Média
Geral, Média de Ma-
tematica, Média de
Fisica; Primeiro pe-
riodo: Calculo Di-
ferencial e Integral
I, Fisica Aplicada a
Computacao I, Cal-
culo Vetorial, Geome-
tria Analitica;

Brasil

300 estu-
dantes;

Naive
Bayes

Cross-
Validation:
10-fold

Acuracia

5%

Antonio
e Luiz
(2020)

Dados
condmico

socioe-

Faixa de
frequéncia(0 ~ 25%,
25 ~ 50%, 50 ~ 75%,
75 ~ 100% ), Frequén-
cia (comparecimento),
Cidade, Instituicao
de ensino anterior,
Cor/Raga, Renda
familiar, Idade, Faixa
etaria, Tipo de ins-
tituicao de ensino
anterior, Género,
Tipo de inscri¢ao

Brasil

95 estu-
dantes;

Support
Vector
Machine

Cross-
Validation:
10-fold

Acuracia

91, 6%

Souza
(2020)

Dados
condmico

socioe-

Necessidade Especial,
Sexo, Idade, Grupo
Idade, Origem Escola
Ensino Meédio, Ci-
dade Aluno, Estado
Civil, Titulagdao, Cor
Raca, Ocupacao,
Empregado, Faixa
Renda Mensal, Ori-
gem Escola Ensino,
Fundamental, Situ-
acao Aluno (Evadido
ou nao);

Brasil

26.442
estudan-
tes

Two-
Class
Boosted
Decision
Tree

Holdout

Acuracia

96, 4%

Diaz
et al.
(2021)

Granularidade
por area: Artes
e Humanas;
Engenharia e
Arquitetura; Ci-
éncias da Saude;
Ciéncias; Direito
e Ciéncias Soci-
ais;

Os 10 melhores atri-
butos para cada area
sao diferentes;

Espanha

1055 estu-
dantes;

Support
Vector
Machine-
Poly

Cross-
Validation:
10-fold

Acuracia

Artes e Hu-
manas:92%,
Engenharia e
Arquitetura:
94%, Ciéncias
da Satde: 99%,
Ciéncias: 97%,
Direito e Cién-
cias Sociais:
91%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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CAPITULO

Método de Pesquisa

O método de pesquisa utilizado neste trabalho € o Crisp-DM, apresentado
no Capitulo 2. Com o objetivo de seguir as seis fases do modelo, serao apre-
sentadas a seguir as instanciacoes para cada etapa do processo.

3.1 Entendimento de Negdcio

A primeira etapa do método de pesquisa, consistiu no entendimento do ne-
gocio. Nesta etapa do projeto, a proposta consiste na utilizacao de técnicas
de mineracao de dados com o proposito de reduzir o numero de alunos que
abandonam a universidade. Para isso, utilizou-se as informacoes educacio-
nais dos estudantes como fonte de dados. Definiu-se como objetivo a criacao
de ranking de alunos com maiores chances de evasao, visando tomar medidas

preventivas para minimizar a taxa de alunos evadidos ao longo dos anos.

Para atingir tal objetivo, iniciou-se a construcao de um modelo de classi-
ficacao, utilizando dados do histérico escolar os quais foram separados por
area, campus e curso. Nesta etapa, considerou-se a utilizacao de diferen-
tes tipos de algoritmos para a construcao dos modelos de classificacao, tanto
visando uma melhor performance de classificacao, para que possam ser incor -
porados em sistemas para a emissao de alertas e geracao de relatorios, quanto
0s que visam a extracao de conhecimento, como os algoritmos baseados em
regras, para a apresentacao dos padroes de evasao aos 0rgaos e pessoas rela-
cionadas ao tema.
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3.2 Entendimento dos Dados

Para o entendimento dos dados, segunda etapa do Crisp-DM, foi coletado
os dados académicos no Siscad. Esperava-se utilizar os dados do Ambiente
Virtual de Aprendizagem (AVA) da UFMS, entretanto menos de 10% das dis-
ciplinas de graduacao utilizavam o AVA até 2019. Vale ressaltar que para a
utilizacao dos dados dos alunos da UFMS, foi necessario a aprovacao no Co-
mité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos (CEP). Para tal fim, foi ne-
cessario cadastrar o projeto de pesquisa na Plataforma Brasil!. Para esta
pesquisa foi gerado o Certificado de Apresentacao de Apreciacao Etica (CAAE),
identificacao do projeto de pesquisa que entra para apreciacao ética, CAAE
47952321.8.0000.0021. Apos aprovacao do CEP, foi gerado o numero do parecer
4.955.047 com o status informando que o CEP da UFMS aprovou a pesquisa.
Assim, posterior a autorizacao do CEP para uso dos dados dos académicos
da graduacao da UFMS, foi solicitado os dados do Siscad para a Agéncia de
Tecnologia da Informacao e Comunicacao (Agetic) e os dados do questionario
socioecondémico a Pro-Reitoria de Assuntos Estudantis (Proaes). Com sucesso
na obtencao dos dados de apenas uma das base de dados, o Siscad, sendo
estes dados anonimizado conforme regulamentado pela Lei Geral de Protecao
de Dados (LGPD), inciso IV do art. 72 da referida lei (Brasil, 2018).

Apo6s a obtencao dos dados, ainda nesta etapa, foi necessario a organiza-
cao e a documentacao dos dados. Na Tabela 3.1 sao apresentadas informa-
coes dos dados fornecidos pela Agetic. E possivel observar o quantitativo de
alunos, classificados por tipo de ingresso e suas respectivas porcentagens.
Entretanto as modalidades Vestibular, Programa de Avaliacao Seriada Sele-
tiva da UFMS (Passe) e SiSU, possuem sub-categorias, essas sao decorrentes
das chamadas recorrentes das vagas nao preenchidas. Vale ressaltar que a
modalidade Quero Ser UFMS? nio foi inserido na tabela, devido a forma de
ingresso ter iniciado no primeiro semestre de 2021, sendo esta nova forma de
ingresso amparada na utilizacao da nota do Vestibular, Exame Nacional de
Ensino Médio (Enem) ou Passe, feito nos anos anteriores.

Por meio dos bancos de dados foram extraidos de cada aluno os seguintes
atributos:

* Registro Geral do Académico (RGA);
* Ano de ingresso;
* Pontuacao de ingresso;

* Ano de saida;

Thttps://plataformabrasil.saude.gov.br/
2https://ingresso.ufms.br/formas-de-ingresso/quero-ser-ufms/
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Tabela 3.1: Tipos de ingressos e respectivos quantitativo dos alunos na UFMS
(2002/1-2020/2).

| Tipo de Ingresso | Total |

Aluno especial 259 0,0449%
Portador de curso superior 3.995 6,929%
Revalidacao de diploma 18 0,031%
Convénio cultural 54 0,094%
Mobilidade 107 0,186%
Movimentacao interna compulsoria 40 0,069%
Permuta 271 0,47%
Processo seletivo de reingresso 53 0,092%
Transferéncia 2.699 4,681%
Vestibular 9.845 17,075%
Refugiados 1 0,002%
Via judicial 290 0,503%
Via Passe 374 0,649%
Via SiSU 38.713 | 67,144%
Movimentacao interna 938 1,627%
Total 57.657 | 100,000%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tipo de saida;

Tipo de entrada;

Coeficiente com reprovacao;

Coeficiente rendimento;

Percentual cursado;

Também foram utilizados as informac¢odes do curso e das disciplinas matri-
culadas pelos alunos, coletando as seguintes informacoes:

¢ Curso;
¢ Semestre;

* Ano;

Disciplina;

Notas das avaliacoes;

Nota final da disciplina;
* Frequéncia;
¢ Situacao;
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3.3 Preparagcdo dos Dados

De posse dos dados, foi feita a preparacao da terceira etapa do Crisp-DM,
a qual consiste em verificar as possiveis inconsisténcias nos dados do Siscad
como notas ausentes, selecionando apenas os historicos completos e exclu-
soes das colunas como o RGA, Curso, Semestre e Ano. Optou-se pela utiliza-
c¢ao da nota final da disciplina ao invés de todas as avaliacdes da disciplina,
pois o método de avaliacao empregado em cada disciplina nao € padronizado,
cada docente responsavel pela disciplina escolhe a melhor formas de avaliacao
disponivel (provas, seminarios, trabalhos) para atribuir notas ao aluno.

Inicialmente utilizou-se o atributo falta, apés analises, foi desconsiderado
o uso pela nao confiabilidade dos dados cadastrados, uma vez que muitos
docentes cadastram as faltas no término da disciplina. Observou-se que ha
correlacao entre frequéncia e nota, sendo redundantes em muitos cenarios.
Além disso, através das notas € possivel identificar disciplinas “problematicas”
de um curso e que estao associadas com a evasao.

Outro processo para a transformacao dos dados utilizados foi a técnica
chamada One Hot Encoding para as disciplinas, responsavel por binarizar os
dados de entrada e alimentar os algoritmos de classificacao em forma de vetor
do espaco vetorial (Yu et al., 2020). Na Figura 3.1, sao demonstrados exemplos
de disciplinas apos a aplicacao da técnica.

Figura 3.1: Exemplo de Transformacao de uma Tabela de Disciplinas Utili-
zando One Hot Encoding.

e Nota | Situagdo = = =
Disciplinas Final Fi QI L g9
ina ina 2 e§ s z§" 08|28 _ o
Algoritmos e Programacdo | 4.5 Nao Evasdo EE|EE : E % s|3_ = E @
Algoritmos e Programacdo |l 6.8 N&o Evaséo £ g £ g 2% = 2/88%| 28y ':; 5 3
Andlise de Algoritmos 3.8 Evasao 50| oo | €D T g £ i % B 5E
Arquitetura de Computadores | 0.0 Evaséo <0 |40 |44 |q0 |00 @m0 Z
Banco de Dados | 6.0 Néo Evase:o 1 0 0 0 0 0 45 | Nio Evasio
Banco de Dados |l 8.2 Né&o Evasdo
Algoritmos e Programacdo | 4.2 N&o Evaséao 1 0 0 0 0 0 6.8 | Ndo Evasdo
Banco de Dados Il 76 Nao Evasdo
0 1 0 0 0 0 3.8 Evasdo
0 0 1 0 0 0 0.0 Evasédo
0 0 0 1 0 0 6.0 | N&do Evaséo
0 0 0 0 1 0 8.2 | N&o Evasdo
0 0 0 0 0 1 4.2 | Néo Evasdo
0 0 0 0 0 1 76 | Ndo Evasdo

Fonte: Elaborado pelo autor.

O término da preparacao dos dados € o mapeamento da situacao final do
académico, onde de acordo com a definicao da evasao, na primeira etapa do
processo Crisp-DM, cada aluno € classificado como “Evasao” ou “Nao Eva-
sdo” e consequentemente as disciplinas cursada por ele, conforme demos-
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trado na Tabela 3.2. Como resultado, foram gerados 15 arquivos com 0s res-
pectivos dados educacionais dos alunos de cada curso do CPTL.

Tabela 3.2: Tabela com a Classificacao da Situacao Final do Aluno.

| Evasao | Nao Evasio
Exclusao solicitada pelo aluno Regularmente matriculado no periodo
Exclusao por desisténcia Matricula automatica
Exclusao por reprovacao Exclusao por diplomacao
Exclusao por jubilacao Matricula em periodo especial
Exclusao por transferéncia para outra IES | Afastamento por mobilidade académica no exterior
Transferéncia interna Exclusao por conclusao de disciplinas
Exclusao por permuta de turno Afastamento por mobilidade académica interna
Exclusao por permuta de curso Trancamento para regularizacao do ENADE
Exclusao por permuta institucional Falecimento
Exclusao via judicial
Exclusao por ingresso irregular na instituicao
Matricula para CCND
Afastamento por trancamento de matricula

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 Modelagem

Apoés as devidas preparacoes dos dados, na fase de modelagem foi iniciado
a construcao do modelo proposto. Na Figura 3.2 € apresentado o desenho do
projeto, na parte superior esquerdo da imagem, esta localizado o banco de
dados utilizado pelo sistema académico, este banco de dados possui a maior
parte da informacao da vida universitaria dos alunos da UFMS, na qual os
dados solicitados serao utilizados para criar um repositorio do conhecimento.
Ainda na fase de preparacao dos dados, ao repositorio de conhecimento sera
aplicado a técnica de One Hot Encoding, esta técnica podera ser executada
anterior a validacao cruzada, pois nao sera acrescentado nenhuma outra dis-
ciplina referente aos cursos. Vale ressaltar que a coleta dos dados académicos
¢é efetuado sempre apos a finalizacao de um semestre, para que nenhuma dis-
ciplina excedente seja inserido no historico do académico e que possa alterar
o resultado. Findo a preparacao dos dados académicos, foi gerado um arquivo
no formato Comma-separated values (CSV). As informacgoes consolidadas sao
utilizados pelos seguintes algoritmos de aprendizado de maquina e seus res-
pectivos parametros, sendo estes elencados durante a revisao bibliografica:

* SVM (Linear, Poly e RBF): C' = (1072,107%,10°,10', 10%);
* Multilayer Perceptron (MLP): 32 e 64, 32;

* Regressao Logistica (LR): C' = (102,107, 10°, 10', 10%);
* K—vizinhos mais préoximos (k-NN): N = (7, 9, 11, 13);
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* Arvores de Decisao (DT): maz_depth = (2,5, None).

Figura 3.2: Esboco proposto do projeto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 3.3 € demonstrada através uma visao macro, como sera o modelo
para o ranqueamento. Para cada curso das grandes areas, serao utilizados as
notas finais de cada disciplina cursada pelo ano e a situacao final do aluno
perante o curso, aplicado para todos os campus da instituicao. O trabalho uti-
liza como esquema de validacao, 10 Fold - Cross Validation juntamente com os
5 algoritmos apresentados na subsecao 2.2.4, para finalmente gerar o ranque-
amento dos alunos. O codigo da implementacao do modelo esta disponivel na
plataforma de hospedagem de cédigo GitHub®. A codificacio foi desenvolvida
na linguagem Python, por ser uma linguagem facil de aprender e amplamente
utilizado em ciéncias de dados (Raschka et al., 2020).

Shttps://github.com/gregoriohigashikawa/Ranking.git

38



Figura 3.3: Objetivo geral do projeto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.5 Awvaliagdo

Os classificadores utilizaram como esquema de avaliacao o k-Fold Cross-
Validation, para este trabalho foi adotado o valor para k = 10.

Para a avaliacao foram utilizadas 16 métricas, dentre elas a acuracia, pre-
cisao, revocacgao, macro revocacao, macro precisao, macro F; € F;. Optou-se
por nao utilizar micro F; por apresentar valores iguais a acuracia (Takahashi
et al., 2021). Ja entre as métricas de avaliacao do ranking, as mais impor-
tantes para o projeto sao: precisao@k, revocacao@k, F1@k, onde k = 5,10, 50,
correspondendo ao ranking dos top k alunos com maior probabilidade de eva-
sao.

3.6 Aplicacdo

Apos alcangar performances satisfatoria com modelo de classificacao, o tra-
balho tem como o proximo objetivo desenvolver uma aplicacdao do modelo, ul-
tima etapa do Crisp-DM. Serao duas partes referentes a aplicacao do modelo.
A primeira consiste em desenvolver um servico que interaja com o Siscad-
Admin, tanto para a coleta de dados, quando para a geracao de relatorios
oriundo das classificacdo baseada no ranking. Sera discutido com a equipe de
desenvolvimento da Agetic a melhor forma de implementacao deste modulo. A
segunda etapa da aplicacdo consiste na extracao de conhecimento, na tenta-
tiva de obter regras ou padroes descritivos para o entendimento do que leva
o aluno a evadir. Esse conhecimento extraido sera apresentado e comparti-
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lhado aos interessados, como professores, coordenadores de cursos, diretores,
pro-reitores e reitor.

Devido a alta demanda do setor de Desenvolvimento de Software da Age-
tic, foi desenvolvido uma aplicacao web simples do modelo de classificacao,
baseada no ranking dos alunos de acordo com o nivel de confianca da classe
evasido. Essa aplicacao utilizou o Flask*, um microframework desenvolvido em
Python para aplicacoes web.

Com uma interface simples, o usuario ira apenas anexar uma lista no for-
mato CSV contendo os histéricos dos alunos na qual deseja verificar o ranque-
amento. O modelo de classificacao utilizado na aplicac¢ao, identifica o curso na
qual os alunos estao relacionados para entao selecionar o modelo de aprendi-
zado de maquina especifico do curso. Em seguida é feito a transformacao do
arquivo de entrada em binarizado, utilizando a técnica de One Hot Encodming.
Assim, a aplicacao esta pronto para calcular a probabilidade de evasao de
cada aluno baseado no histérico académico. Ao final da execucao, a aplicacao
gera uma listagem contendo o ranking de evasao de cada aluno e disponibi-
lizado para download. Atualmente a aplicacao utiliza os arquivos no formato
CSV para a entrada e saida dos dados, posteriormente sera adaptada para
interagir com o usuario através do formato de dado JavaScript Object Notation
(JSON) 5, um dos formatos de dados mais popular utilizado na troca de dados
estruturado entre servidor e aplicacao web (Pezoa et al., 2016).

4https: / /flask.palletsprojects.com/en/2.2.x/
Shttps://www.json.org/json-en.html
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CAPITULO

a4

Avdliacdo Experimental

Neste capitulo sao descritos os experimentos e apresentados os resultados
obtidos durante a execuc¢dao do modelo proposto neste trabalho. Ao finalizar a
preparacao dos dados, escolher os melhores algoritmos de classificacao e seus
atributos, o modelo esta pronto para ser executado. Assim, o modelo proposto
apresentou bons resultados na avaliacao do ranking por utilizar poucos atri-
butos do aluno.

4.1 Configuracdo Experimental

Para o experimento foi selecionado o campus de Trés Lagoas, sendo a base
de dados fracionada por cursos, conforme Tabela 4.1, totalizando 8.915 alunos,
destaca-se a area de Humanas, que concentra quase a metade dos alunos do
campus com 8 cursos. Também € possivel observar o quantitativo de alunos
que evadiram e concluiram os cursos. Atualmente o CPTL possui 14 cursos
de graduacao! e foram encontrados 15 cursos cadastrados no banco de dados
do Siscad. Vale ressaltar que o elevado numero de disciplinas nos curso €é
ocasionado devido ao aluno se matricular em disciplinas de diferentes areas
para completar as disciplinas optativas.

Como forma de registro histérico da evasao dos ultimos anos (2011 2020),
a Figura 4.1, contém o registro do quantitativo de alunos evadidos a cada
semestre. Para tal periodo, o numero médio de evasdo por ano corresponde
a 400,9 alunos. Espera-se apos a implantacao da aplicacao deste projeto e
com devidas aplicacoes de politicas para combater a evasao, os indicadores de

Thttps://cptl.ufms.br/
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Tabela 4.1: Quantitativo de alunos e disciplinas por curso do CPTL.

| Curso | Disciplinas | Alunos | Evadiu | Nao Evadiu |
P Sistemas de Informacao 88 622 345 (55, 47%) 277 (44, 53%)
‘é Matematica 88 626 369 (58, 95%) 257 (41, 05%)
ol Engenharia de Producéao 145 680 280 (41, 18%) 400 (58, 82%)
¢ | Enfermagem 142 572 161 (28, 15%) 411 (71, 85%)
§° Ciéncias Biologicas 150 522 207 (39, 66%) 315 (60, 34%)
-g Medicina 101 477 48 (10, 06%) 429 (89, 94%)
Ciéncias Contabeis 145 731 334 (45, 69%) 397 (54, 31%)
Direito 170 1.807 380 (21,03%) | 1.427 (78,97%)
Geografia 123 625 302 (48, 32%) 323 (51, 68%)
2 | Letras 102 284 183 (64, 44%) 101 (35, 56%)
g Letras - Portugués/Espanhol 91 210 73 (34, 76%) 137 (65, 24%)
% | Letras - Portugués/Literatura 108 364 156 (42, 86%) 208 (57, 14%)
Letras - Portugués/Inglés ]8 271 85 (31,37%) 186 (68, 63%)
Historia 132 561 195 (34, 76%) 366 (65, 24%0)
Pedagogia 113 563 262 (46, 54%) 301 (53, 46%)

Total de alunos

| 8915 [3.380 (37,91%) [ 5.535 (62,09%) |

Fonte: Elaborado pelo autor.

evasao do Cptl possam reduzir consideravelmente com o decorrer do tempo.

Os algoritmos utilizados para o experimentos estao descritos na Secao 3.4,

assim como os respectivos parametros de cada classificador e o esquema de

validacao utilizado para o modelo de classificacdo. Ja nas métricas de ava-

liacao, na Secao 3.5 € demonstrado quais sao as meétricas utilizadas para a

avaliacao de classificacao e para a avaliacao do ranking.

Figura 4.1: Dados de evasao do Cptl.
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4.2 Resultados e Discussoes

A seguir serao apresentados os resultados do experimento para os cursos
da areas de Exatas, Biologicas e Humanas. Os valores apresentados sao re-
sultados dos melhores valores alcancados durante a execucao dos algoritmos
de classificacao exposto na Secao 3.4.

Cursos de Exatas

A area de Exatas possui apenas trés cursos e, em geral, com os resultados
ligeiramente inferior dentre as grades areas. Ja entre os cursos de Exatas,
Sistemas de Informacao apresenta as menores métricas. Por outro lado, os
valores apresentados na avaliacao do ranking estao todos acima de 0,94. Ja
na métrica de avaliacao da classificacao a acuracia apresenta valores entre
0,72 a 0,83 entre os cursos da area.

Observa-se uma particularidade no curso de Sistemas de Informacao, na
qual possui uma disciplina chamada Algoritmos e Programacao I, com o indice
de matricula por aluno de 1, 76, considerado muito elevado em relacao a outras
disciplinas de outros cursos de areas diferentes. Os indice de matricula € cal-
culado pela equacao: numero de matriculas da disciplina divido pelo numero
total de aluno, conforme apresentado nas Tabelas dos Apéndices A.1, B.1 e
C.1 para todos os cursos. Assim, compreende-se que no curso de Sistemas de
Informacao, a disciplina de Algoritmos e Programacao I, foi cursado por cada
aluno pelo menos 1,76 vezes.

Tabela 4.2: Métricas de avaliacao dos cursos da area de Exatas.

Exatas
Sistemas de Informacao | Matematica | Engenharia de Produciao
Acuracia 0,723475 0,774378 0,834059
5 ~§ Precisao 0,680363 0,758478 0,680138
$ 8| Revocacéo 0,794681 0,845093 0,511132
& & | Macro Revocacao 0,713976 0,773040 0,704467
= @ | Macro Precisao 0,717778 0,772637 0,769709
5 g Macro F, 0,714486 0,772552 0,718408
F, 0,683237 0,753151 0,543229
Precisao Qk =5 1,000000 1,000000 0,980000
Precisao Gk = 10 0,990000 1,000000 0,980000
g o Precisao Qk = 50 0,948000 0,996000 0,984000
S £ | Revocacgédo Gk =5 1,000000 1,000000 1,000000
g'-lé Revocacao Qk = 10 1,000000 1,000000 1,000000
= g Revocacao Qk = 50 1,000000 1,000000 1,000000
é F, Qk =5 1,000000 1,000000 0,988889
F, @k =10 0,994737 1,000000 0,989474
F, Qk =50 0,972772 0,997980 0,991899

Vale ressaltar que a disciplina mais cursada no curso de Sistemas de In-
formacao nao é representado como um noé na arvore de decisao, ou seja, obter
nota baixa ou reprovar nesta disciplina, ndo € um fator decisivo para a evasao
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do aluno. Na Figura 4.2 € apresentado apenas o lado esquerdo da represen-
tacao da arvore de decisao para o curso de Sistemas de Informacao, em que
as folhas com a coloracao laranja mais escuro tende a ser mais puro para a
classe evasao. Ao analisar os nos, conclui-se que os alunos que reprovam na
disciplina de Banco de Dados I, a maioria evadem o curso, por outro lado, os
alunos que sao aprovado em Banco de Dados I, mas reprova em Gestao de
Projetos, tendem a evadir o curso. Assim como aqueles alunos que possuem
nota final inferior a 30,5 e reprovam na disciplina de Governanca de Tecno-
logia da Informacao I, tendem a evadir. Para a geracao da arvore de decisao
para todos os cursos do CPTL, foi utilizado como atributos criterion = gini, ou
seja, o critério utilizado para gerar a arvore de decisao € concentrar num ramo
a classe mais frequente e min_samples_leaf = 20, significa que a folha deve

conter no minimo 20 amostrar para se tornar uma folha.
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Ja na avaliacao do ranking, o menor valor foi de 0,94, sendo este valor

apresentado no curso de Sistemas de Informacao para a métrica precisao para
k = 50.

Cursos de Biologicas

Na area de Biologicas, os trés cursos em geral apresentam superioridade
nas meétricas de avaliacdo da classificacio em relacao aos cursos de Exatas,
mesmo com quantitativo de alunos inferior. As excecoes foram as métricas
revocacao e F;, que apresentaram valores a baixo dos 0,5 para todos os cursos
da area de Biologicas. Para as métricas da avaliacao do ranking, os valo-
res apresentados ficaram acima dos 0, 98 para todas as métricas. Destaca-se o
curso de Medicina que além de ter o menor percentual de reprovacao, apresen-
tou 100% para todas as meétricas na avaliacao do ranking e também o melhor

resultado na acuracia, 0,97, dentre todos os cursos do CPTL.

Tabela 4.3: Métricas de avaliacao dos cursos da area de Biologicas.

Biolégicas

Enfermagem | Ciéncias Biol6gicas | Medicina

Acuracia 0,839015 0,792916 0,978402

3 -§ Precisao 0,675047 0,650701 0,792222
o g Revocacao 0,323675 0,404172 0,344828
g & | Macro Revocacao 0,641235 0,661015 0,669943
= @& | Macro Precisao 0,762999 0,734389 0,885962
é -3 Macro F, 0,668648 0,679065 0,719504
F, 0,431153 0,490494 0,450417
Precisao Gk =5 1,000000 1,000000 1,000000
Precisao Qi = 10 0,990000 1,000000 1,000000

< 5| Precisao @k =50 0,984000 0,986000 1,000000
S .£ | Revocacéo @k =5 1,000000 1,000000 1,000000
1 -§ Revocacao @k = 10 1,000000 1,000000 1,000000
= ‘g Revocacao @k = 50 1,000000 1,000000 1,000000
% F, Qk =5 1,000000 1,000000 1,000000
F, Qk =10 0,994737 1,000000 1,000000

F, Qk =50 0,991815 0,992888 1,000000

A arvore de decisao gerado para o curso de Medicina, apresentado na Fi-
gura 4.3, demonstra uma grande diferenca em comparacido ao curso de Sis-
temas de Informacao, por concentrar apenas em uma ramificacao as folhas
das evasoes. A subarvore com o no Atencao a Saude no Ciclo Vital I, possui
o no6 folha mais pura da arvore de decisao, e a medida que se percorre esta
subarvore os nos folhas vao se tornando menos puro para a evasao. A medida
que era gerado mais niveis na arvore de decisao para o curso de medicina, a
partir de 6 niveis, a arvore resultante limitava-se a apenas 4 nos para a classe
evasao.
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Figura 4.3: Representacio Parcial da Arvore de Decisdo do Curso de Medicina.

FUNDAMENTOS DA PRATICA MEDICA Il <= 0.5
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gini = 0.236
samples = 22

Fonte: Elaborado pelo autor.

Cursos de Humanas

Nos cursos de Humanas a avaliacao da classificacdo, a métrica acuracia
manteve o valor minimo de 0,78, apresentado no curso de Geografia, e valor
maximo de 0,91 identificado no curso de Direito. Vale destacar que curso de
Direito obtém o maior numero de alunos do CPTL, 1.087, € o maior numero de
disciplinas dentre todas as areas. Ja o curso de Letras - Portugués/Inglés,
apresentou o menor valor para a precisao, 0,64, sendo o curso com o segundo
menor quantitativo de alunos. Ja na avaliacao do ranking, o curso de Pe-
dagogia alcancou 100% para todas as métricas igualando o feito do curso de
Medicina. Dentre todos os cursos de Humanas, o menor valor alcancado na
avaliacao do ranking foi de 0,96, oriundo do curso de Letras.

Tabela 4.4: Métricas de avaliacao dos cursos da area de Humanas.

Humanas
Letras - Letras - Letras -

Ciéncias Portugués/ Portugués/ Portugués/
Contibeis Direito | Geografia | Letras Espanhol Literatura Inglés Histéria Pedagogia
Acuricia 0,791409 | 0,915387 | 0,785507 | 0,800278 0,838213 0,824802 0,870492 0,795681 0,871457
%’ -g Precisao 0,714709 | 0,783755 | 0,789582 | 0,818407 0,650905 0,727070 0,643965 0,710566 0,745383
F] 8 Revocacao 0,777047 | 0,349360 | 0,628821 | 0,717854 0,418861 0,625806 0,480912 0,712266 0,533333
g€ Macro Revocacao 0,777047 | 0,656117 | 0,728677 | 0,774545 0,676626 0,728013 0,709085 0,757802 0,729631
-ﬁ # Macro Precisido 0,777047 | 0,847346 | 0,787044 | 0,802234 0,753125 0,785916 0,770146 0,768726 0,816730
% -g Macro F, 0,716869 | 0,670925 | 0,741633 | 0,779781 0,697470 0,736768 0,724955 0,751996 0,756695
F, 0,575031 0,394680 | 0,641430 | 0,720246 0,493732 0,589282 0,529647 0,666271 0,589793
Precisao Qk =5 1,000000 1,000000 | 1,000000 | 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Precisdo Gk = 10 1,000000 1,000000 | 0,980000 | 0,980000 0,990000 0,980000 1,000000 1,000000 = 1,000000
-S o Precisdo Gk = 50 1,000000 | 0,998000 | 0,964000 | 0,960000 0,962000 0,968000 0,998000 0,988000 1,000000
S Revocacdo @k =5 1,000000 1,000000 | 1,000000 | 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
4 -§ Revocacao @k = 10 1,000000 1,000000 | 1,000000 | 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
35 é F, Qk =5 1,000000 1,000000 | 1,000000 | 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
E F, @k =10 1,000000 1,000000 | 0,989474 | 0,989474 0,994737 0,989474 1,000000 1,000000 1,000000
F, @k =50 0,991840 | 0,998990 | 0,981568 | 0,979355 0,980516 0,983673 0,998990 0,993919 1,000000

A arvore de decisao do curso de Pedagogia, Figura 4.4, € apresentado uma
subarvore com a disciplina chamada Filosofia da Educacéo I, como a principal
disciplina para a identificacdo de outras folhas categorizados como evasao.

Na Tabela 4.5 sao apresentados as médias das métricas de avaliacao dos
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Figura 4.4: Representacio Parcial da Arvore de Decisdao do Curso de Pedago-

gia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

cursos de cada area correspondente, os valores médios apresentados sao ob-
tidos dos melhores resultados dentre os algoritmos e seus parametros corres-
pondentes de cada curso, em seguida calcula-se a média entre os cursos de
cada area. E possivel observar que a precisiao da classe de interesse, ficou
acima de 70% para todas as areas, e parcialmente a revocacao da classe de
interesse obteve valores acima de 70%. E na medida F; da classe de interesse,
nao foram alcancando valores satisfatorios, pois se mantiveram a baixo dos
0,66. Em se tratando de métricas micro-averaging, as classes agregaram va-
lores superiores a 77%, cujos resultados sao decorrentes dos valores obtidos
na classe majoritaria (ndao evasao). Ja quando da-se peso iguais para ambas
as classes (macro-averaging), os resultados sao em geral superiores a 70%.
Portanto ambos os resultados denotaram um maior acerto em influéncia da
classe majoritaria. Ja quando se combinam a Precisao e Revocacao, os resul-
tados sdo em geral superior a 70% (considerando pesos iguais para ambas as
classes - macro-averaging), ou superiores a 77% com pesos proporcionais ao
numero VPs para cada classe (micro-averaging).

Em se tratando do problema com o ranqueamento, a precisao, revocacao e
F) apresentam valores sempre superiores a 97% e 100% para k = 5 nas areas de
Biologicas e Humanas. Com isso, percebe-se que o tratamento da abordagem
de ranking ao invés de classificacao para o problema de evasao escolar € mais
adequado, uma vez que as precisoes, revocacoes, ou combinacao de ambas
obtiveram resultados proximos a 100%. Posto isso, tem-se mais acertos nas
previsoes de alunos que irdao evadir e um melhor redirecionamento de esforcos.
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Tabela 4.5: Média dos Resultados por Area.

Métrica de Avaliacao

| Exatas | Biolégicas | Humanas |

Acuracia 0,777304 | 0,870111 | 0,832581
3 @ Precisao da Classe de Interesse 0,706326 | 0,705990 | 0,731594
S 8 Revocacao da Classe de Interesse | 0,716969 | 0,357558 | 0,582696
& & | Macro Revocacao 0,730494 | 0,657398 | 0,726394
= § | Macro Precisao 0,753375 | 0,794450 | 0,789813
% ‘5" Macro F, 0,735149 | 0,689072 | 0,730788
F, da Classe de Interesse 0,659872 | 0,457355 | 0,577790
Precisao QL =5 0,993333 | 1,000000 | 1,000000
Precisao @k = 10 0,990000 | 0,996667 | 0,992222
g o Precisao Qk = 50 0,976000 | 0,990000 | 0,982000
S .5 | Revocacao Gk =5 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
g"vg Revocacao @k = 10 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
:'a'f g Revocacao @k = 50 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
3: F, Qk =5 0,996296 | 1,000000 | 1,000000
F, @k =10 0,994737 | 0,998246 | 0,995907
F, Qk =50 0,987550 | 0,994901 | 0,989872

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim, a manutencao do aluno pode se tornar especifica de acordo com a
posicao do ranking, ou seja, para um aluno com chances eminente de evasao,
deve-se ter muito mais atencao para mitigar a chance de evasao, e para um
aluno com baixa porcentagem de chance de evasao, utilizaria-se métodos mais
simples para a manutencao.

Na Tabela 4.6, sao apresentados os melhores classificadores de cada curso
e seus respectivos parametros para a medida precision para k = 50. Observa-se
que o classificador SVC e LR destacam-se em quase todos os cursos, variando
apenas 0s parametros.

4.3 Ferramenta Computacional para o Ranqgueamento
de Alunos com Potencial de Evasado.

Na Figura 4.5, € apresentado a tela da aplicacao desenvolvida para calcu-
lar as chances de evasao dos alunos de uma determinada turma. E possivel
observar as op¢oes para o envio e submissao do arquivo para que a aplicacao
possa processar os dados. Apos clicar no botao submit, a aplicacao automa-
ticamente retorna logo a baixo duas planilhas para download, uma sendo o
arquivo originario e a outra uma planilha resultante do processamento com o
ranking de evasao, conforme demonstrado na Figura 4.6. Assim, a aplicacao
torna possivel a consulta, através de uma planilha, para todos os interessados
em visualizar o nivel de confianca de evasdo de uma determinada turma de
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Tabela 4.6: Os Melhores Classificadores e Parametros por Curso Segundo
Meétrica Precision Qk = 50.

| Curso | Melhor Classificador |
@ | Sistemas de Informagao SVC-Poly, C = 10°
‘é Matematica MLP (64, 32)
& | Engenharia de Producéao SVC-Poly, C = 10°
@ | Enfermagem SVC-Poly, C =101
& | Ciéncias Biolégicas SVC-Poly, C' = 10°,102
2 N MLP (32), (32,64)
2| & | Medicina LR, C = 1072, C =101, C = 10°, C = 10", C = 10?
< Ciéncias Contabeis SVC-RBF, C = 10!
g Direito MLP (32), (64,32)
~ MLP (32)
-8 Geografia LR, C = 10!, C = 10?
S SVC-Linear, C = 10!, C = 10?
< | w | Letras LR, C=10""
= | § | Letras - Portugués/Espanhol | LR, C' =10"
5 E [ Letras - Portugués/Literatura | LR, C' = 10’
T | Letras - Portugués/Inglés SVC-Linear, C = 10°, C = 10?
Historia LR C = 10!
MLP (32), (64,32)
Pedagogia LRC=102C=10"% C =10° C =10%, C =102
k-NN-Euclidean =7, 9, 11, 13
SVC-Poly, C =1072, C =107%, C = 10°, C = 10*

Fonte: Elaborado pelo autor.

alunos. A aplicacao utiliza modelos de especificos de cada curso, na qual os
algoritmos de classificacao e seus respectivos parametros sao fundamentadas
na Tabela 4.6.

Vale ressaltar que a aplicacao considera um servico desenvolvido em Flask
e que carrega os modelos selecionados bem como técnicas de pré-processamento
utilizadas na avaliacao experimental. Porém, a aplicacao pode ser facilmente
adaptado para atuar como uma API REST (Application Programming Inter-
Jface Representational State Transfer) para receber requisicoes HTTP (Hypertext
Transfer Protocol) com conteudo em formato JSON (JavaScript Object Notation)
e também responder no mesmo formato, facilitando assim a integracdo com
outros sistemas (Relan, 2019).
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Figura 4.5: Imagem da Aplicacao do Modelo.

€ c O DO 127.00.1:8000

Envio da lista de alunos:

Upload Arquivo
Explorar... | Nenhum ficheiro selecionado.
Submit

Ranking dos alunos (nivel de confianca em evasao):

Ranking Evasao.csv
SI teste.csv

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.6: Imagem da Tabela com o Ranking de Evasao dos Alunos.

A B C
1 Name - Evasdo(%) .
2 |Auno 13 0.9556144105206453
3 |Auno 12 0.9164714439499088
4 Auno 11 0.9089834314526649
5 |Auno 6 0.8999591773990903
6 |Aunol 0.8890774136063935
7 |Auno 3 0.8578485308326563
8 |Auno 10 0.7911485540937807
9 |Auno4 0.7794789159524206
10 Auno 9 0.7523306426924701
11 Auno 2 0.7523035145537399
12 Auno 14 0.7523026215312995
13 /Auno 7 0.7522954791113063
14 Auno 8 0.7297926601303142
15 |Auno 5 0.6702371182687606

Fonte: Elaborado pelo autor.
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CAPITULO

Conclusdes

A evasao escolar € um problema conhecido mundialmente desde ensinos
fundamentais até cursos superiores, sendo iniumeros os motivos que levam
os alunos a evadirem, como cursos, caracteristicas individuais, e métodos de
ensino. A evasao causa prejuizos de tempo e financeiros, nao sé o aluno, mas
também a instituicao de ensino.

Elencar os motivos de forma geral ou intuitiva podem ser passiveis de erro
e gerando, portando, solucoes ineficientes. No encargo de extracao de conheci-
mento de base de dados, as instituicoes vém adotando técnicas de mineracao
de dados, sendo essa estratégia ainda nao utilizada pela UFMS e sendo o ob-
jetivo deste trabalho. Assim, este trabalho torna possivel identificar alunos
com maiores chances de evasao, utilizando apenas os atributos de nota e a
situacao final, também apresenta variacdoes dos melhores algoritmos de clas-
sificacao para cada curso do CPTL. Este trabalho propée uma nova forma de
identificar os alunos com mais chances de evasao através da tarefa de ran-
quear os alunos de acordo com a confianca para a classe "evade", analisando
as assertivas dos modelos nos top-k alunos do ranking. O experimento nos
dados educacionais dos alunos do CPTL obteve bons resultados, com valores
meédios entre os cursos superiores a 0,97 para a area de Exatas, 0,99 para os
cursos de Biologicas e 0,98 para a area de Humanas.

Apos o término deste projeto, espera-se que a performance de classificacao
alcancados pelo modelo, possa ser integrado ao Siscad-Admin para a geracao
de relatorios e conhecimento, os quais poderao ser acessados por professores,
coordenadores e diretores. Espera-se também que com base nos resultados
apresentados, medidas preventivas posam ser adotadas na tentativa da dimi-
nuicao da evasao. Por fim, caso este projeto tenha efeitos positivos, podera
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ser um modelo para outras universidades para combater a evasao académica,
consequentemente, ajudando mais pessoas a alcanc¢arem o objetivo de possuir

uma formacao no curso superior.

5.1 Confribuicoes

Foi apresentado durante uma reuniao os resultados obtidos deste trabalho.
Estavam presentes representantes da Pro-Reitoria de Planejamento (Proplan) e
da Pro-Reitoria de Graduacao (Prograd). Foi despertado o interesse na aplica-
bilidade das técnicas utilizadas deste trabalho junto ao Siscad, com cobertura
em todos os cursos e geracao do relatorio do ranking dos alunos com mais
chances de evasao por curso. Houve uma extensa discussao das possibilida-
des de intervencao da universidade baseada no ranqueamento provido pelos
modelos obtidos nesse trabalho. Vale ressaltar que devido a extensa area de
cobertura, com diversas frentes necessarias para a mitigacao da evasao, o tra-
balho tornaria pioneiro com abrangéncia para todos os cursos da graduacao
na modalidade presencial. Foi compreendido pelos interessados que o traba-
lho € apenas uma ferramenta para o auxilio na tomada de decisao, que as
intervencoes sao baseadas nas ocorréncias do aluno, nao sendo utilizado ne-
nhum instrumento para auxiliar na tomada de decisao antecipada. Tao logo,
apos a adocao deste projeto, a UFMS estaria evoluindo no tangente a manu-
tencao do aluno no ambiente escolar de forma antecipada. Assim, abre-se
um leque com varias possibilidades de intervencoes que setores responsaveis

podem agir de forma mais assertiva.

5.2 Limitagcoes

Para a execucao do trabalho, seriam utilizadas trés bases de dados, AVA,
Siscad e Questionario Socioeconémico. Entretanto, antes de solicitar os da-
dos, era necessario a autorizacao do CEP, processo responsavel por consumir
uma boa parte do tempo. Apos a devida autorizacao, as interacoes com a
Agetic para obtencao dos dados do Siscad percorreu longos periodos até a
consolidacao da base de dados. Ja nos dados do sistema Questionario So-
cioeconomico, o setor responsavel nao enviou de forma satisfatoria os dados
solicitados. Ja no AVA, os cursos nao utilizavam em sua totalidade o ambiente
virtual, embora a situacao tenha mudado a partir do ano de 2020 devido a pan-
demia, logo, optou por nao utilizar a base de dados do AVA. Assim, o projeto
beneficiou-se apenas da base de dados do Siscad dos alunos do campus de
Trés Lagoas, correspondendo a menos de 15% do total dos alunos da UFMS.
A execucao para todos os campus tornaria o dinamismo do trabalho inviavel
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devido ao alto volume de dados e escassez de tempo, mesmo o campus de
Trés Lagoas sendo o segundo maior campus da UFMS, com 14,85% dos alu-
nos, ainda ha uma grande diferenca da populacao estudantil com o campus
de Campo Grande que corresponde a 54, 14% do total de alunos da UFMS.

5.3 Trabalhos Futuros

Com o objetivo de ampliar a utilizacao de técnicas de mineracao de dados
no ambito institucional, pode-se sugerir trabalhos futuros como:

* Categorizar o ranking de evasao em grupos de riscos como por exemplo
alto, médio e baixo;

* Identificacao das disciplinas que possuem um maior impacto para a eva-
sao do aluno. Diante dessas informacoes, os projetos politicos-pedagogicos
dos cursos poderao sofrer alteracoes fundamentadas nas estratégias das
disciplinas “evasores de alunos”.

¢ Como alternativa de algoritmos de classificacao para este projeto, destaca-
se a arvore de decisao baseado em técnicas adaptativas Pistori e Neto
(2002), com o objetivo das caracteristicas do aluno evasor se adaptando
a medida que a aplicacao € alimentado com novos dados. Também para
respeitar a linha temporal dos dados, pode-se aplicar a técnica de Walk-
Forward Validation, ou seja, utilizar os dados das disciplinas do primeiro
ano apenas para turmas do primeiro ano, dados do segundo ano para
turmas do segundo ano e assim por diante, assim tornando mais realista
a predicao de evasao.

¢ Identificacao do perfil do aluno que evade: através dos dados do questio-
nario socioeconomico, tracar quais caracteristicas dos alunos que aban-
donam o curso mais se destacam.

* Predicao de evasao interna, ou seja, o aluno nao deixa a instituicao, en-
tretanto migra para um outro curso, seja na mesma area ou nao. Identi-
ficar quais sao as caracteristicas que motivam o aluno a mudar de curso.

® Aplicar técnicas baseadas em aprendizado simbodlico para extrair regras
interpretaveis.

* Criar uma fonte unica de dados educacionais e utilizar técnicas de mine-
racao de dados para rastrear as tendéncias dos alunos com chances de
evasao, auxiliando tomada de decisao e manutencao do académico, utili-
zando como referéncia um trabalho publicado anteriormente que desen-

55



volveu um Modelo de Referéncia de Dados Educacionais (EDRM) Borges
(2017).

* Desenvolver, junto a Agetic, aplicativo para visualizacao do perfil do aluno
egresso, perfil do aluno em situacao de risco, ranking dos alunos com
chances de evasao e acompanhamento do comportamento da vida acadeé-
mica. Iniciativa semelhante ao da Universidade Federal de Santa Maria,
com o projeto Integra UFSM!.

* Mapear cursos oferecidos pelas outras instituicoes concorrentes a UFMS
e analisar os impactos relacionados a baixa procura pelos cursos e até

mesmo a desisténcia do curso.

Estes sao algumas das possibilidades de trabalho voltado para o ambito
educacional com o objetivo de formar o aluno, identificando antecipadamente
dificuldades que tornariam o sonho de terminar um curso superior impossivel.

Thttps://www.ufsm.br/orgaos-suplementares/cpd/ufsm-integra
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APENDICE

Disciplinas com Mais Matriculas:
Cursos de Exatas

Na Tabela A.1 sao apresentados o niumero de matriculas por disciplinas de
cada curso da area de Exatas, na ultima coluna nomeada como Matricula /
N¢ Total de Alunos, representa o quantitativo de vezes que um aluno do curso
se matriculou na respectiva disciplina.

Tabela A.1: Disciplinas mais matriculadas dos cursos de Exatas.

| Curso | Matriculas | Matricula / N° Total de Alunos |
Sistemas de Informacao
ALGORITMOS E PROGRAMACAO I 1.093 1,76
INTRODUCAO A SISTEMAS DIGITAIS 734 1,18
FUNDAMENTOS DA TEORIA DA COMPUTACAO 626 1,01
ALGORITMOS E PROGRAMACAO 11 421 0,68
FUNDAMENTOS DE TECNOLOGIA DA INFORMACAO 416 0,67
Matematica
" INTRODUCAO AO CALCULO I 658 1,05
8 HISTORIA E FILOSOFIA DA MATEMATICA 604 0,97
ﬁ ELEMENTOS DE GEOMETRIA 595 0,95
A EDUCACAO ESPECIAL 581 0,93
PRATICA DE ENSINO DE MATEMATICA 1 561 0,90
Engenharia de Producao
CALCULO I 906 1,33
FISICA 1 758 1,11
QUIMICA GERAL 732 1,08
GEOMETRIA ANALITICA 701 1,03
INTRODUCAO A CIENCIA DA COMPUTACAO 699 1,03

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE

Disciplinas com Mais Matriculas:
Cursos de Biologicas

Na Tabela B.1 sao apresentados o numero de matriculas por disciplinas de
cada curso da area de Biologicas, na ultima coluna nomeada como Matricula /
N¢ Total de Alunos, representa o quantitativo de vezes que um aluno do curso
se matriculou na respectiva disciplina.

Tabela B.1: Disciplinas mais matriculadas dos cursos de Biologicas.

| Curso | Matriculas | Matricula / n° Total de Alunos |
Enfermagem
BIOQUIMICA 472 0,83
ANATOMIA HUMANA 1 453 0,79
SAUDE E SOCIEDADE 445 0,78
FISIOLOGIA 1 422 0,74
ANATOMIA HUMANA II 414 0,72
m Ciéncias Biolégicas
g BIOLOGIA CELULAR 687 1,32
a0 GENETICA BASICA 590 1,13
‘% MATEMATICA 580 1,11
& GEOLOGIA 543 1,04
GENETICA APLICADA 476 0,91
Medicina
BASES BIOLOGICAS DA PRATICA MEDICA 1 470 0,99
BASES PSICOSSOCIAIS DA PRATICA MEDICA 1 414 0,87
BASES PSICOSSOCIAIS DA PRATICA MEDICA 11 371 0,78
BASES BIOLOGICAS DA PRATICA MEDICA III 364 0,76
BASES BIOLOGICAS DA PRATICA MEDICA II 359 0,75

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE

C

Disciplinas com Mais Matriculas:
Cursos de Humanas

Na Tabela C.1 sao apresentados o numero de matriculas por disciplinas de
cada curso da area de Humanas, na ultima coluna nomeada como Matricula /
N¢ Total de Alunos, representa o quantitativo de vezes que um aluno do curso
se matriculou na respectiva disciplina.
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Tabela C.1: Disciplinas mais matriculadas dos cursos de Humanas.

Curso [ Matriculas | Matricula / n® Total de Alunos
Ciéncias Contabeis
CONTABILIDADE INTRODUTORIA I 735 1,01
MATEMATICA FINANCEIRA 590 0,81
CONTABILIDADE INTRODUTORIA II 590 0,81
MATEMATICA 552 0,76
METODOLOGIA DE PESQUISA 495 0,68
Direito
DIREITO PENAL I 1530 1,41
HISTORIA DO DIREITO 1379 1,27
DIREITO CIVIL T 1308 1,20
INTRODUCAO AO ESTUDO DO DIREITO 1292 1,19
FILOSOFIA 1188 1,09
Geografia
INTRODUCAO A CIENCIA GEOGRAFICA 0,74
GEOLOGIA GERAL 0,62
FUNDAMENTOS DE CLIMATOLOGIA 0,58
FUNDAMENTOS DE DIDATICA 0,57
GEOGRAFIA URBANA 0,54
Letras
PRATICA DE PRODUCAO DE TEXTOS EM LINGUA PORTUGUESA 259 0,91
INTRODUCAO A LINGUISTICA 225 0,79
INTRODUCAO A TEORIA LITERARIA 214 0,75
LITERATURA E SOCIEDADE 214 0,75
INTRODUCAO A PESQUISA 211 0,74
Letras - Portugués/Espanhol
a INTRODUCAO A TEORIA LITERARIA 214 1,02
ﬁ GRAMATICA NORMATIVA DA LINGUA PORTUGUESA 213 1,01
g LINGUA ESPANHOLA 1 207 0,99
-] INTRODUCAO A PESQUISA 204 0,97
LITERATURA E SOCIEDADE 202 0,96
Letras - Portugués/Literatura
INTRODUCAO A TEORIA LITERARIA 309 0,85
PRATICA DE PRODUCAO DE TEXTOS EM LINGUA PORTUGUESA 304 0,83
LITERATURA E SOCIEDADE 299 0,82
INTRODUCAO A PESQUISA 297 0,81
INTRODUCAO A LINGUISTICA 288 0,79
Letras - Portugués/Inglés
LINGUA INGLESA T 266 0,98
GRAMATICA NORMATIVA DA LINGUA PORTUGUESA 264 0,97
INTRODUCAO A TEORIA LITERARIA 263 0,97
LITERATURA E SOCIEDADE 258 0,95
INTRODUCAO A PESQUISA 255 0,94
Histéria
HISTORIA DA AMERICA PORTUGUESA 1 455 0,81
HISTORIA DA AMERICA COLONIAL 442 0,79
ANTIGUIDADE ORIENTAL 437 0,78
PRATICA DE ENSINO E PESQUISA EM HISTORIA MULTICULTURALISMO, POVOS INDIGENAS E DIVERSIDADE 401 0,71
HISTORIA DA AMERICA PORTUGUESA II 357 0,63
PSICOLOGIA E EDUCACAO 1 478 0,85
HISTORIA DA EDUCACAO 445 0,79
FILOSOFIA DA EDUCACAO T 410 0,73
INFANCIA E SOCIEDADE 405 0,72
TRABALHO ACADEMICO 395 0,70

Fonte: Elaborado pelo autor.
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