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RESUMO

A evasado no ensino superior € um problema critico que gera prejuizos
socioecondmicos para a sociedade. Assim, o presente trabalho teve como
objetivo buscar identificar os fatores que influenciaram a evaséo de estudantes
do curso de Engenharia de Produgéo da Universidade Federal do Mato Grosso
do Sul do campus de Nova Andradina. O perfil de evaséao foi investigado
utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA). A pesquisa foi realizada por meio da
aplicagao de questionarios em estudantes que permaneceram e que evadiram
do curso. Com os dados tratados, os mesmos foram inseridos em uma rede
neural do tipo Perceptron Multicamadas (PMC). A fim de buscar o melhor
modelo, a rede foi executada 20 vezes e os indicadores de desempenho da
rede foram analisados. Como resultado, foi observado que o principal fator para
a tomada de decisao por parte dos estudantes € a Escolha do Curso, com
100% de importdncia, e em segundo lugar, a mudanca de cidade para
frequentar a faculdade, com 78,6%. Outros fatores criticos, com grau de
importancia superior a 40%, foram a satisfagdo com o curso escolhido, a
localizagdo da faculdade em relagéo a residéncia na cidade da faculdade e a
falta de base no ensino médio. Os resultados desse trabalho indicam fatores
multidimensionais que podem influenciar na decisdo de evasao e podem servir
como ferramenta para gestores tomarem decisdes mais assertivas acerca dos
fatores criticos, assim reduzindo a taxa de evasao. Apesar do modelo ter sido
aplicado especificamente ao curso de Engenharia de Produgdo do campus de
Nova Andradina, a metodologia utilizada neste trabalho pode ser aplicada a

outros cursos de graduacao.

PALAVRAS-CHAVES: Engenharia de Produgéo; Redes Neurais Atrtificiais;

Pesquisa Operacional; Evasao.



ABSTRACT

Dropping out from higher education is a critical issue that generates
socioeconomic losses for society. Thus, this study aimed to identify the factors
influencing dropout rates. Dropout profiles were investigated using Artificial
Neural Networks (ANN) with students from the industrial engineering program at
the Nova Andradina/MS campus. The research involved administering
questionnaires to both students who remained in the program and those who
dropped out. After processing the data, it was fed into a Multilayer Perceptron
(MLP) neural network. To find the best model, the network was run 20 times,
and performance indicators were analyzed. The results revealed that the
primary decision-making factor for students is the Choice of Course, with 100%
importance. When combined with other factors, the most significant weight is
attributed to the choice of course. Secondarily, living arrangements in the city,
including students who had to relocate to attend college, accounted for 78.6%.
Other critical factors, with importance levels exceeding 40%, included
satisfaction with the chosen course, the location of the college in relation to the
student's residence in the city, and a lack of foundation in high school. The
findings suggest multidimensional factors influencing dropout decisions and can
serve as a tool for managers to make more informed decisions about critical
factors, thus reducing dropout rates. Although the model was specifically
applied to the industrial engineering program at the Nova Andradina campus,
the methodology used in this study can be applied to other undergraduate

programs.

KEYWORDS: Production Engineering; Artificial neural networks; Operational

Research; Evasion.
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1 INTRODUGAO

A busca pelo desenvolvimento de novas tecnologias vem sendo ha
muito tempo objeto de estudo de pesquisadores e cientistas. As publicacdes
pioneiras mais relevantes em redes neurais datam da década de 40
desenvolvidas por: McCulloch e Pitts (1943), Hebb (1949). Estas publicagdes
introduziram o primeiro modelo de redes neurais simulando “maquinas”, o
modelo basico de rede de auto-organizagdo, e o modelo Perceptron de
aprendizado supervisionado, respectivamente.Em meados de 1990, houve uma
grande ampliagdo de pesquisas sobre as Redes Neurais Artificiais (RNA), com
aplicagdes variadas entre as quais pode-se citar: avaliacdo de imagens de
satélites, identificagdo de anomalias em imagens médicas, classificagbes de
padrées, reconhecimento facial, controle de trens de grande velocidade,
controle de aparelhos eletrénicos, além de permitir resolugdo de problemas das
mais diversas areas do conhecimento (SILVA, p.21, 2010).

A utilizacdo das RNAs no contexto das engenharias tém se tornado
cada vez mais comuns. Isso porque, quando a mesma é aplicada para a
resolugao de problemas tem, via de regra, tornado esse processo de busca de
solugcdes mais eficientes (SILVA, et al, 2022). Uma caracteristica
potencialmente interessante dessa ferramenta € sua capacidade de auxiliar em
processos de pesquisa, permitindo: adaptar por experiéncia, ampliar a
capacidade de aprendizado, promover generalizagdes, organizar dados, entre
outros. Assim, as redes neurais artificiais podem ser utilizadas para os mais
diversos fins, com o objetivo de encontrar solu¢des para problemas complexos.

Um problema complexo e crucial enfrentado pelas universidades € o da
evasdo escolar, o qual causa perdas sociais, econOmicas, politicas,
académicas e financeiras (MARTINHO; NUNES; MINUSSI, 2013a). O
problema da evasao escolar ocorre em varios paises, por isso, a busca por
compreender o problema raiz da questao € muito importante. Principalmente,
nas Instituicbes de Ensino Superior (IES), pois muitos cursos podem ser
fechados, caso se tenha um indice de evasao elevado, o que gera prejuizos e
complicagées (MARTINHO; NUNES; MINUSSI, 2013a). Assim, é importante

buscar compreender e prever os fatores que levam a evasdo, para que se
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possa identificar suas causas na tentativa de propor solugbes em prol de
promover a permanéncia dos estudantes.

A utilizagdo de métodos e técnicas para prever a evasao entre os
estudantes antes que ela ocorra pode ser um método preventivo interessante.
Nesse sentido, as RNAs podem ser utilizadas na identificacdo de fatores que
caracterizam a evasao dos cursos de graduagao. Os autores Martinho, Nunes
e Minussi (2013b) estudaram o perfil de estudantes em Risco de Abandono
Escolar utilizando como ferramenta as RNAs. A anadlise foi realizada com
estudantes do Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia de Mato
Grosso, das Escolas Superiores de Tecnologia em Automacédo e Controle
Industrial, Controle de Obras, Sistemas de Internet, Redes de Computadores e
Secretaria Executiva. O modelo obtido por tais autores se mostrou satisfatorio
com acuracia global superior a 76%, possibilitando a identificagcdo precoce de
discentes passiveis de evasdo. Baseando-se no fato de que um dos fatores
que pode contribuir para a evasao € a reprovagao, Oliveira (2022) construiu
utilizando as RNAs um modelo de previsdo do desempenho dos alunos na
disciplina de programagdo, no curso de Bacharelado em Sistemas de
Informacdo da UFRN. Seu estudo contribui para prever o rendimento dos
estudantes na referida disciplina com uma acuracia de até 79%.

Tendo em vista o exposto acima, o objetivo deste estudo € utilizar
Redes Neurais Artificiais para compreender quais sdo as caracteristicas e
fatores que influenciam a evasdo escolar dos estudantes de graduagdo em
Engenharia de Produgdo do Campus de Nova Andradina - MS. Espera-se que
o resultado desse estudo auxilie gestores na tomada de decisdes a fim de
melhorar os indicadores relacionados a retencdo académica por meio de
politicas educacionais em suas institui¢coes.

De forma a cumprir o objetivo proposto o texto do presente trabalho foi
estruturado da seguinte forma: a préxima sec¢ao abordara as fundamentacgées
tedricas sobre os conceitos de redes neurais artificiais. Na terceira secado sao
apresentados os métodos utilizados na elaboragao deste trabalho. Na secao
quatro serao apresentados os resultados obtidos e as discussdes perante os
dados coletados. Por fim, na quinta secdo é apresentado a conclusdo do

trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs foram construidas baseadas em modelos do sistema nervoso

biolégico e também do cérebro humano (SILVA, p.33, 2010). Nessa arquitetura,

se considera um neurdnio artificial o qual € composto por sete itens, sendo

eles: os sinais de entrada; os pesos sinapticos; o combinador linear; o limiar de

ativacdo; o potencial de ativacédo; a funcdo de ativacédo; € o sinal de saida,

conforme mostra o Quadro 1.

Quadro 1 - Itens do Neuronio Artificial

Item

Descrigao

Sinais de Entrada

Sao os dados obtidos no meio externo e que sao
representados por meio de valores.

Pesos Sinapticos

Sao os valores que tem como objetivo ponderar
cada uma das variaveis de entrada, possibilitando
quantificar sua relevancia em relagao a fungao do
neurénio

Combinador Linear

E a juncdo dos sinais de entrada que foram
ponderados pelos seus pesos sinapticos, e
resultara em um valor do potencial de ativagao

Limiar de Ativacao

E uma variavel que determina qual sera o valor
apropriado para o resultado obtido pelo combinador
linear, gerando um disparo sentido a saida do
neurénio

Potencial de Ativacao

E o valor resultante da diferengca do combinador
linear e o limiar de ativagcao

Funcéao de Ativacgao

E responsavel pela limitagcdo da saida do neurénio,
sendo entre um intervalo de valores que sao
definidos pela propria imagem funcional

Sinal de Saida

E o valor final resultante do neurénio em contato
com um determinado conjunto de sinais de entrada

Fonte: SILVA (p. 34, 2010).

Segundo Matsunaga et al. (2012), as RNAs sdao compostas por

conjuntos de neurdnios artificiais que sdo parecidos com os biolégicos, tendo a
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capacidade de utilizar, calcular e armazenar dados por meio de aprendizagens
(repeticbes) do processo, que sdo chamados de testes.

As RNAs sao compostas por modelos matematicos que se
assemelham com o sistema nervoso central do ser humano, esses modelos
sdo compostos por camadas internas, e incluso nessas camadas, ha os
neurdnios artificiais, que normalmente variam sua quantidade conforme a
necessidade da pesquisa. O tipo de RNA mais utilizado € a Multiplayer
Perceptron (MLP) que é um Perceptron Multicamadas (PMC), ou seja, € uma
rede que apresenta uma ou varias camadas (SILVA, p. 91, 2010).

Uma rede multicamadas, tal qual a PMC, é composta por uma camada
de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas intermediarias, A
camada intermediaria € também denominada como camada oculta (SILVA,
p.91, 2010). Na Figura 1 & apresentado um modelo da PMC, o qual utiliza a
arquitetura feedforward de multicamadas.

Figura 1 - Modelo de Rede Perceptron Multicamadas (PMC)

4 \
Entradas >Saidas
do PMC do PMC
/
Camada neural
Camada de de saida
entrada

1@ Camada Neural 28 Camada Neural
Escondida Escondida

Fonte: Silva (p.94, 2010).
Para que ocorra a aprendizagem da rede (conjunto das camadas) é

necessario que sejam definidas algumas fungdes, pois para cada necessidade
ha fungdes que trazem melhores resultados. Nesse sentido, € necessario
definir um método de reescalonamento para a camada de entrada, uma funcao

de ativagdo para a camada oculta/intermediaria, uma fungdo de erro para a
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camada de saida, uma funcdo de ativacdo para a camada de saida, e por
ultimo uma fungao de treinamento.

Para o método de reescalonamento das variaveis na camada de
entrada, quatro opgdes sao possiveis, sendo elas: Padronizado; Normalizado;
Normalizado Ajustado; Nenhum. O meétodo padronizado utiliza a média e o
desvio padréo para o reescalonamento das variaveis de entrada. Enquanto que
o Normalizado padroniza as variaveis de forma que todas fiquem entre o valor
0 e 1; Ja a funcao do tipo Normalizado Ajustado ajusta as variaveis de modo
que as mesmas apresentem valores entre -1 e 1 (SILVA, 2010).

A fungdo de ativagdo desempenha um papel fundamental na
determinagdo da saida de um neurénio ou unidade de processamento. Duas
funcgdes de ativagcdo comumente usadas na camada oculta de uma rede neural
artificial sdo a tangente hiperbdlica e a curva sigmoide.

A funcéo tangente hiperbdlica € uma fungdo matematica que mapeia
um valor de entrada em um intervalo entre -1 e 1. Sua forma grafica possui
uma faixa de saida estendida, abrangendo valores negativos (FLECK et al.,
2016). A funcdo € simétrica em relagdo ao ponto (0, 0), o que significa que
quando a entrada é proxima de zero, a saida sera proxima de zero. A medida
que a entrada se afasta de zero, a saida aumenta em magnitude, saturando em
-1 para entradas muito negativas e saturando em +1 para entradas muito
positivas (FLECK et al., 2016). A fungao tangente hiperbdlica € uma fungéo néo
linear que pode ajudar a introduzir ndo linearidades nas camadas ocultas das
redes neurais, permitindo a modelagem de relagbes mais complexas entre os
dados (SILVA, 2010). Por outro lado, a curva sigmoéide mapeia um valor de
entrada em um intervalo entre 0 e 1. Sua forma grafica € uma curva em forma
de "S", que aumenta suavemente do minimo (0) até o maximo (1).

A funcao sigmoide é caracterizada por uma regido préxima a 0,5, onde
a funcado tem uma resposta mais sensivel a pequenas mudangas nos valores
de entrada (FLECK et al., 2016). A funcao sigmoide € amplamente usada em
redes neurais devido a sua capacidade de mapear valores de entrada em
probabilidades, o que é util em problemas de classificacdo binaria. Tanto a
funcao tangente hiperbdlica quanto a curva sigmdide sédo fungdes nao lineares
e diferenciaveis, o que as torna adequadas para uso como fung¢des de ativagéo

na camada oculta das redes neurais artificiais. Essas fun¢des permitem que as



15

redes neurais aprendam relagcdes nao lineares complexas entre os dados e
ajustem os pesos durante o processo de treinamento, permitindo a realizagéo
de tarefas de aprendizado mais sofisticadas (SILVA, 2010; FLECK et al., 2016).

Na camada de saida existem a fung¢ao de ativacao e a fungao de erro.
A fungdo de ativacdo é uma parte essencial de uma RNA, responsavel por
introduzir a ndo linearidade nas saidas dos neurénios. Ela determina a saida do
neurbnio com base na soma ponderada dos sinais de entrada. Ha dois
modelos comuns de fungao de ativagao: Identidade e Softmax (SILVA, 2010).

A funcdo de ativacao Identidade, retorna a entrada exatamente como
ela é, sem alteracgdes. Isso significa que a saida do neurénio sera igual a soma
ponderada dos sinais de entrada. A funcao Identidade é frequentemente usada
em problemas de regressao, nos quais a saida desejada é um valor continuo.
Como a funcéo Identidade néo introduz ndo linearidade, ela é geralmente
utiizada na camada de saida de redes neurais de regressédo (SILVA, 2010;
FLECK et al., 2016).

A funcao de ativagcao Softmax € amplamente utilizada em problemas de
classificagdo multiclasse. Ela é aplicada a camada de saida da rede neural e
produz uma distribuicido de probabilidades sobre as diferentes classes. A
funcdo Softmax normaliza as saidas dos neurdnios, garantindo que a soma das
probabilidades seja igual a 1 (FLECK et al., 2016). Ela transforma a saida linear
em uma probabilidade relativa entre as classes, permitindo que a rede neural
faca previsdes sobre a classe mais provavel para uma determinada entrada. A
funcdo é calculada aplicando a exponencial a cada saida e, em seguida,
normalizando pela soma exponencial de todas as saidas (FLECK et al., 2016).

As duas fungdes de erro comumente usadas nas RNAs s&o: Entropia
Cruzada e Soma dos Quadrados. A funcdo de erro de Entropia Cruzada é
amplamente usada em problemas de classificacdo, especialmente quando se
utiliza a funcao de ativagao Softmax na camada de saida. Ela mede a diferenga
entre a distribuicdo de probabilidade prevista pela rede neural e a distribuicao
de probabilidade real dos rétulos de treinamento (SILVA, 2010; FLECK et al.,
2016). A entropia cruzada penaliza mais fortemente as previsdes erradas e,
portanto, € util para treinar a rede neural a produzir probabilidades mais
precisas para cada classe (FLECK et al., 2016). A férmula da entropia cruzada

varia dependendo do numero de classes e do formato dos rétulos, mas em
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esséncia, ela envolve o calculo do logaritmo da probabilidade prevista para a
classe correta (FLECK et al., 2016).

A funcédo de erro da Soma dos Quadrados, € comumente usada em
problemas de regressdo, nos quais a saida desejada € um valor continuo. Ela
mede a meédia dos quadrados das diferengas entre as saidas previstas pela
rede neural e os valores reais dos rotulos (FLECK et al., 2016). O objetivo da
funcdo é minimizar a discrepancia entre as previsdes da rede e os valores
reais. A férmula envolve o calculo do quadrado da diferenca entre a saida
prevista e o valor real para cada exemplo de treinamento seguido pelo calculo
da média desses quadrados (FLECK et al., 2016).

Em resumo, a funcdo de ativagao determina a saida de um neurénio,
introduzindo n&o linearidades nas redes neurais, enquanto a fungao de erro
mede a discrepancia entre as previsdes da rede e os valores reais. A escolha
da funcao de ativacado e da fung¢ao de erro depende do tipo de problema a ser
resolvido e do formato dos dados de entrada e saida.

E por fim, a escolha da funcdo de treinamento em redes neurais,
refere-se ao processo de ajuste dos pesos e dos neurdnios da rede para
minimizar o erro e melhorar o desempenho do modelo (SILVA, 2010). E durante
o treinamento que a rede neural aprende a mapear corretamente os padrdes
nos dados de entrada para as saidas desejadas. Uma das abordagens mais
comuns para treinar as RNAs € o método de otimizagdo chamado Descida de
Gradiente. Nesse meétodo, a rede neural é atualizada interativamente,
ajustando os pesos e nés na diregao oposta ao gradiente da fungéo de erro em
relagdo aos parametros. Em outras palavras, a descida de gradiente procura
encontrar o minimo da fungdo de erro movendo-se em pequenos incrementos
ao longo da diregao do gradiente negativo (SILVA, 2010).

Outra opgao para otimizar o treinamento de redes neurais € o método
de Gradiente Conjugado em Escala (GCE). O Gradiente Conjugado € um
algoritmo iterativo usado para encontrar minimos em fungdes de multiplas
variaveis. No contexto de redes neurais, o GCE é uma variagado do Gradiente
Conjugado projetada especificamente para problemas de aprendizado de
maquina (SILVA, 2010). O GCE utiliza informagdes sobre as derivadas da
funcdo de erro em relacdo aos parametros da rede neural para ajustar os

pesos e nos. Ele combina caracteristicas do Gradiente Conjugado com uma
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técnica de escalonamento para determinar tamanhos de passo otimizados. O
GCE é conhecido por sua eficiéncia computacional e pela capacidade de lidar
bem com redes neurais com muitos parametros (SILVA, 2010).

A escolha entre eles depende do problema especifico, tamanho do
conjunto de dados, complexidade da rede neural e requisitos de desempenho
computacional (SILVA, 2010). Cada método tem suas vantagens e
desvantagens, e a sele¢cdo adequada pode impactar a velocidade e eficiéncia
do treinamento, bem como a qualidade das solugbes alcangadas. Dentre as
duas funcdes, a do tipo da Descida de Gradiente é a mais usual. Isso
porque,ela auxilia na minimizacdo do erro, e assim colabora com as
adaptacgdes dos pesos dos indicadores de entrada (RUMELHART et. al, 1986;
SILVA, 2010).

Apo6s definidos as fungdes e o método que serdo utilizados é
necessario definir a porcentagem de particbes dos casos observados, ou seja,
definir a porcentagem de treinamento e de testes, normalmente é utilizado 70%
de treinamento e 30% de testes (SILVA, 2010). A principal razdo para essa
divisdo € avaliar o desempenho e a capacidade de generalizagdo do modelo
treinado. Durante o treinamento, a rede neural ajusta seus pesos e nds com
base nos dados do conjunto de treinamento para aprender os padrdes
presentes nesses dados (SILVA, 2010). No entanto, a capacidade de
generalizagdo do modelo ndo pode ser avaliada apenas com base no
desempenho nos dados de treinamento, pois isso pode levar a um superajuste
(overfitting) (BEJANI; GHATEE, 2021).

O overfitting ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos
dados de treinamento, aprendendo padrbes especificos dos dados de
treinamento em vez de capturar relagdes mais gerais que se aplicariam a
novos dados (BEJANI; GHATEE, 2021). Para verificar se 0 modelo é capaz de
generalizar adequadamente, é necessario avalia-lo em um conjunto de dados
nao visto anteriormente, chamado conjunto de teste. Com isso, utiliza-se a
porcentagem mais adequada para cada conjunto de dados, sendo como ja
mencionado o mais amplamente usado o de 70%-30% (SILVA, 2010).

Com todos os passos definidos, passa-se para a execugao do
treinamento da rede. Tipicamente, a etapa de treinamento pode ocorrer de

forma supervisionada ou ndo supervisionada, ficando a critério do executor
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(SILVA, 2010). Usualmente, durante o processo de treinamento ndo ha
realimentagdo, assim esse processo de treino deve ser executado algumas
vezes, sendo importante a ndo alteragdo de dados e de sua configuragcéo
durante a execucao do treinamento. O processo de realimentagao é possivel,
porém exige mais complexidade computacional (FLECK et al., 2016).

Apds a construgado da configuragédo e rodada sua primeira execugéo, é
importante analisar a quantidade de neurdnios que foi fornecida pela propria
rede e comparar com a expressao matematica que permite estimar o numero
de neurbnios na camada intermediaria como mostra a Equagdo 1
(ACHEAMPONG; BOATENG, 2019).

N = (quant. de indicador entrada + quant. de indicador saida) /2 (eq.1)

Segundo Lee, Lee, Yoon (2019), é de extrema importancia ter a
definicdo correta da quantidade de neurdnios na camada intermediaria, pois
esse esta diretamente relacionado ao desempenho da RNA. A determinacao
correta da quantidade de neurbnios na camada intermediaria de uma rede
neural é crucial para o desempenho do modelo. Um numero insuficiente pode
levar a um modelo subajustado, enquanto um numero excessivo pode resultar
em superajuste. Encontrar o equilibrio adequado requer experimentacéo e
analise empirica para encontrar a quantidade ideal de neurdnios que capture a
complexidade dos dados sem comprometer a generalizagao do modelo (LEE;
LEE; YOON, 2019).

Na execucdo da rede os indicadores de entrada representam as
informacdes/dados, usualmente levantados na fase de pesquisa. Esses
indicadores ganham pesos e estdo conectados a cada um dos neurdnios
presentes na Rede. De forma subsequente cada neurdnio, presente na camada
intermediaria, se relaciona com um neurbénio de saida, como apresentado na

Figura 2.
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Figura 2 - Apresentagédo dos Neurdnio na RNA

Pesos Neurdnios
q}:\________;?o\ de saida
\: .:r-....._..,_, :

Entradas < o ) Saidas

9

Neurdnios

Fonte: Silva (2010).
A definicdo dos pesos, os quais sao colocados em cada indicador de

entrada, é realizada de maneira aleatéria e independente pelo proprio software

utilizado para a execugédo da RNA.
2.2 RNA NA ENGENHARIA

No que tange a enfoque na engenharia o0 uso das RNAs,
frequentemente, tem como objetivo a melhoria nas condi¢cdes das empresas e
industrias, seja nas areas de: qualidade, seguranga, meio ambiente, pesquisa
operacional, educacao, produg¢ao e outros.

Segundo Silva (p.120, 2010) as RNAs do tipo Perceptron Multicamadas
sao as mais utilizadas. Isso porque, as mesmas sao abrangentes e conseguem
se adaptar para solucionar problemas nas mais diversas areas, fato que
demonstra sua versatilidade. A seguir alguns exemplos da utilizacdo dessa
ferramenta na area da engenharia serao destacados.

Segundo Ishida (2021), a utilizacdo da RNA na engenharia quimica
ainda € pouca discutida em ambito escolar, entretanto essa ferramenta possui
potencial para auxiliar na resolucédo de diversos problemas relacionados a essa
area. O autor Azarpour et al. (2017) estudou a aplicacédo de RNA’s para prever
0 mecanismo de desativagcdo de catalisadores em processos quimicos. Vale
destacar que o catalisador € uma substdncia de grande relevancia em
processos cataliticos, a qual auxilia a manter a alta produtividade e qualidade
do produto. Gonzaga et al. (2009) desenvolveu um sensor virtual para previsao

da viscosidade intrinseca durante o processo produtivo de Polietileno
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tereftalato (PET). Apesar da viscosidade ser uma variavel passivel de ser
medida diretamente problemas como fluxo do polimero ndo desejaveis,
obstrugao capilar e mau funcionamento da bomba, frequentemente ocorrem, e
podem levar a medida incorreta dessa variavel, que é de suma importancia
para qualidade do produto final. Na engenharia quimica utilizagcdo das RNAs
nao se limita apenas a ambientes académicos, empresas como a Nouryon
Industrial Chemicals utilizam redes neurais artificiais para identificar as
predicdes para as manutengdes e para as substituicdes dentro do processo
produtivo (ISHIDA, 2021).

Outra area de utilizagdo é a da engenharia geotécnica, os estudos
discutidos no artigo de Bicalho et al. (2022), destacam o potencial das redes
neurais artificiais (RNAs) como uma alternativa as anadlises empiricas de
regressao na estimativa de propriedades geotécnicas de solos em diversas
regides. Enquanto as correlagdes empiricas tendem a ser mais eficazes no
local de origem dos dados, as RNAs demonstraram ser menos influenciadas
pela variabilidade natural do ambiente geografico, geoldgico e geotécnico de
diferentes regides. Isso se deve a capacidade das RNAs de aprender e se
adaptar aos dados de treinamento, proporcionando resultados mais precisos e
generalizaveis. Além disso, a técnica das RNAs pode ser continuamente
atualizada conforme novos dados experimentais se tornam disponiveis,
permitindo melhorias continuas nos resultados. Esses achados destacam o
potencial das RNAs como uma abordagem promissora para a estimativa de
propriedades geotécnicas em diferentes contextos geograficos (BICALHO, et
al., 2022).

O trabalho de Liu e Chen (2023), destaca a aplicagao das RNAs na
Engenharia Civil. Com base na existéncia de incerteza e aleatoriedade nos
fatores de risco da engenharia civil e utilizando uma rede neural convolucional,
os autores apresentam um modelo de alerta precoce de risco. O modelo dos
autores foi capaz de identificar e analisar os pontos de risco em projetos de
engenharia por meio de imagens do local de construgéo, fornecendo alertas
precoces para esses pontos de risco dentro de um prazo adequado. Os
experimentos realizados comprovam a precisdo do método em alertar sobre os
riscos do projeto, alcangando uma taxa de prontidao dos alertas de 91,3% (LIU;
CHEN, 2023).
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2.3 EVASAO NO ENSINO SUPERIOR

A evasao é o processo do estudante se matricular no curso e pedir a
exclusdo da matricula ou transferéncia por qualquer motivo. Para a
universidade é um fator de risco se a taxa de evasao for alta, principalmente
porque gera diminuicdo de verba para investimento no curso, diminuicdo de
auxilios e bolsas entre outros recursos. Esses fatores acabam por agravar
ainda mais a situagao do curso, pois levam a uma diminuicado de discentes
concomitante a diminuicdo de recursos disponiveis.

Dentre os aspectos que podem contribuir com a evasao escolar
destaca-se: colocacgao profissional no mercado, vocacao pessoal, dificuldades
financeiras, tempo para estudar e tempo para ir as aulas, como os que mais
podem influenciar na decisdo de abandonar a graduacao (TONTINI; WALTER,
2014).

Os autores Santos, Junior e Ribeiro (2015), identificaram que um dos
principais fatores para os estudantes continuarem no curso é a identificagcao
com o curso escolhido e a estrutura do curso na universidade. Nesse sentido,
os resultados do estudo dos autores demonstraram que os estudantes que
evadiram tiveram como principais fatores a falta de conhecimento sobre o
curso e auséncia de orientagdo na escolha de carreira e profissdo. Com
relacdo aos fatores institucionais que levaram a evasao os autores apontam,
como os mais relevantes: a falta de estrutura de apoio a graduagdo como os
laboratérios, a ma didatica e desinteresse dos professores e a rotina cansativa
e estressante do curso. Nesse sentido, foi pontuado a importancia de uma boa
estruturacdo do curso, para que o peso que tais fatores exercem na evasao
seja diminuido. No que diz respeito aos fatores externos que culminam na
evasdo, os autores Santos, Junior e Ribeiro (2015) destacam: a elevada
exigéncia de dedicagdo ao curso; incompativel com outras necessidades do
aluno, como a de trabalhar para pagar suas despesas. As agdes corretivas
propostas com base nos fatores de evasao identificados e nas sugestbes dos
participantes do estudo de Santos, Junior e Ribeiro (2015) foram: orientagdo na
escolha profissional, informacao para os alunos quanto a disponibilidade de

servigos de orientagao psicoldgica, mais monitorias, condensacéo das aulas
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em um periodo do dia, melhoria da didatica dos professores e mais assisténcia
estudantil.

Segundo Capelas (2014), existem diversos fatores que estao
diretamente ligados ao processo de decisdo do estudante de permanecer no
curso de graduagao. Entre os fatores internos a Instituicdo de Ensino Superior
(IES) se destacam como os mais relevantes: a relagdo com o curso, 0s
conteudos aprendidos, a infraestrutura para o curso e o quadro docente
(CAPELAS, 2014).

Segundo Cislaghi (2008), a dimensao que afeta o estudante a optar por
abandonar a graduacgao, esta relacionada a interpretacdo do mesmo sobre a
qualidade do curso que ele estd matriculado, bem como, a percepcgao de
interesse por parte dos coordenadores pelo curso. Entretanto, Albuquerque
(2008), pontua que a evaséao esta relacionada mais aos estudantes que optam
por se matricular em um curso que nado seja a sua primeira opg¢ao. Ainda
acrescenta que, mesmo estes alunos se matriculando em um curso que nao
seja do seu interesse, ha uma possibilidade do discente permanecer, caso se
sinta pertencente ao curso, a faculdade e se notar que o curso pode l|he
oferecer beneficios na sua carreira profissional.

Os autores Capelas (2014), Moraes e Thedphilo (2006) e Rollo e
Pereira (2003), destacam que a percepgao dos estudantes sobre o
conhecimento e as habilidades técnicas dos docentes influenciam diretamente
na satisfacdo com o curso, e consequentemente em sua permanéncia na IES.
Nesse sentido, € denotada a importancia de se ter docentes ndo apenas
dotados de conhecimentos técnicos, mas também capacitados para ensinar.

Outro ponto importante destacado por diversos autores, e que
influencia sobremaneira a permanéncia dos discentes, sdo as questdes
relacionadas a renda. Isso porque, muitas vezes € necessario que o estudante
trabalhe para arcar com os custos financeiros de se manter fora de sua cidade
natal. Tal fato, frequentemente, impacta de forma negativa no desempenho
estudantil, o que ,usualmente, leva a evasao (MAYORGA; DE SOUZA, 2012).
Assim, as politicas de permanéncia se mostram essenciais para evitar os
processos de evasao. Isso porque, as politicas publicas além de contribuirem
com os estudantes, garantem que o enfoque da universidade seja o discente.

Tal fato, permite um acesso mais igualitario a educagdo contribuindo com a
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vida financeira do estudante e colaborando com sua permanéncia (MAYORGA;
DE SOUZA, 2012).

Além da parte financeira, a percepgao do discente sobre o atendimento
e os servicos oferecidos pela IES pode impactar sobre a decisdo de
permanéncia (MAYORGA; DE SOUZA, 2012). No que tange os servigos que
podem ser oferecidos pelas instituicdes de ensino, Albuquerque (2008) afirma
que programas sociais, bolsas de pesquisa e extensédo e auxilios financeiros,
permitem que se tenha uma maior possibilidade de permanéncia na instituicao.
Adicionalmente, os autores Mayorga e De Souza (2012), apresentam que
programas de atendimento psicolégicos, podem auxiliar os estudantes a
permanecerem no curso. E ainda, acrescentam que essas praticas devem ser
ofertadas desde seu inicio na graduacgao, pois os primeiros anos do estudante

no ensino superior podem ser os mais dificeis.
2.4. ANALISE DA EVASAO POR MEIO DAS RNAS

A aprendizagem de maquina, tal qual proporcionado pelas RNAS, é
uma ferramenta promissora que pode auxiliar na construcdo de modelos
preditivos para evasdo escolar, fornecendo a gestdo e autoridades
responsaveis a possibilidade de adotar alternativas antecipadas a fim mitigar o
abandono escolar (DEL BONIFRO et al.,, 2020). Na literatura sao reportados
estudos de caso para previsdo da evasado escolar usando RNAs tanto no
cenario internacional como no cenario nacional, o que demonstra a relevancia
do tema e sua ocorréncia de modo global.

No trabalho de Segura, Mello e Hernandez (2022), foi abordado o
estudo da evasao universitaria, concentrando nas desisténcias ocorridas no
final do primeiro ano de estudos. Foram usados dados de uma grande
universidade europeia e considerado estudantes de diversas areas, o estudo
analisou 10 cursos universitarios em cinco areas distintas. Segundo Segura,
Mello e Hernandez (2022) os estudantes que desistiram (evadiram) obtiveram
os piores resultados em ciéncias e ciéncias da saude.. Com relagdo a
importancia dos preditores nos diferentes modelos de aprendizado de maquina,
como esperado, a taxa de aprovacdo em matérias do primeiro semestre e as
notas do primeiro semestre foram as variaveis mais importantes. Por fim, a

opcao de admissao, que expressa a preferéncia do aluno pelo curso que ele
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estuda, é também um fator com alto grau de importancia (SEGURA; MELLO;
HERNANDEZ, 2022).

Utilizando uma Rede Neural Fuzzy-ARTMAP, uma rede com
possibilidade de aprendizado continuo Martinho, Nunes, Minussi (2013b)
construiram um modelo para identificagdo precoce de grupos de alunos com
maior risco de abandonar os cursos de Tecnologia em Automacéo e Controle
Industrial, Obras de Controle, Sistemas de Internet, Redes de Computadores e
Secretariado Executivo do Instituto Federal do Mato Grosso do Sul. A aplicagao
da RNA se mostrou satisfatéria com uma acuracia global maior que 76% € um
grau significativo de confiabilidade.

Oliveira (2022) abordou a previsdo do desempenho dos alunos na
disciplina de programacdo do curso de Bacharelado em Sistemas de
Informagdo da Universidade Federal do Rio Grande do Norte. Os resultados
dos experimentos mostraram que os algoritmos de Aprendizado de Maquina
tiveram bons resultados, com destaque para o Naive Bayes, SVM e Redes
Neurais Atrtificiais (RNAs), que apresentaram acuracias acima de 70% na
previsdo de rendimento dos estudantes. Para as RNAs, os autores observaram
que um menor numero de neurdnios na camada oculta das RNAs resultou em

um melhor desempenho na predicdo do desempenho dos alunos.
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3 METODO DE PESQUISA

A partir de dados fornecidos pela secretaria académica do Campus de
Nova Andradina, considerando a quantidade de discentes matriculados e
excluidos de 2018 a 2022 no curso de engenharia de producgao, foi possivel
constatar uma taxa de evasao meédia de 46,45% (UFMS, 2022). Esse dado
revela-se como alarmante, demonstrando que quase metade dos estudantes
que se matricularam evadiram do curso. A taxa elevada de evaséao reforca a
necessidade de estudos que auxiliem na previsao de fatores que levam a esse
problema, visto que os gestores da instituicdo podem utilizar- se de tais
resultados para tomar agbes antecipadas a fim de mitigar a evasao. Assim,
com a finalidade de tragar o perfil de evasdo dos estudantes do curso de
engenharia de produgdao do campus de Nova Andradina, questionarios foram
aplicados junto aos discentes que evadiram e 0s que permaneceram no curso.
Os dados coletados foram tratados e utilizados para elaboragao e treinamento
da RNA utilizando o software IBM SPSS Statistics v.28.

3.1 PROCEDIMENTOS DE COLETA DE DADOS

A metodologia utilizada para coleta de dados foi baseada na
classificagao de Oliveira (2022), no qual a aquisi¢ao de dados ocorreu por meio
da aplicacdo de formularios. A escolha deste método foi principalmente pela
agilidade de compartilhamento. Sendo essa uma caracteristica importante, pois
muitos estudantes que evadiram o curso ndo sao mais residentes da cidade de
Nova Andradina/MS. Adicionalmente, os questionarios sdo elaborados para
serem preenchidos sem necessidade de auxilio, sendo assim, ndao ha a
necessidade de experiéncia ou treinamento, e por esse motivo, € uma das
escolhas mais recorrentes no processo de levantamento e coleta de dados
(GIL, 2002).

O questionario foi elaborado e criado na plataforma do Google Forms e
compartilhado via link direto com os estudantes que evadiram e permaneceram
no curso. As questdes foram separadas em trés grandes se¢des, mencionadas

e explicadas a seguir:
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e Secdo 1: informacdes pessoais/socioecondmicas: onde foi realizada a
coleta caracteristicas sociodemograficas dos estudantes e julgadas
como variaveis independentes;

e Secao 2: motivos da evasao: na qual o usuario elencou os principais
motivos que favoreceram a evaséao;

e Secao 3: grau de importancia: avaliagdo, sob a visdo do respondente, a

influéncia de determinados fatores sob a sua evaséao.
3.2 APLICAQAO DOS QUESTIONARIOS

A divulgacéo dos questionarios foi realizada via e-mail e redes sociais.
Desse modo, o publico-alvo da pesquisa pdde responder ao questionario no
horario ou local que achasse mais adequado, ndo havendo limitagcao
geografica.

A aplicacdo do questionario foi dificultada pela politica de privacidade
imposta pela universidade, onde, ndo é permitido compartilhar informacdes de
estudantes e ex-estudantes para terceiros. Por esse motivo, foi necessario um
trabalho de campo coletando numeros e e-mails dos préprios alunos do
campus que tinham contato com os que sairam. Ja para os alunos que
permaneceram esse processo foi mais facil, tendo em vista que os mesmos
ainda se encontram matriculados no curso.

Com intuito de tracar um perfil mais completo dos estudantes do curso
de engenharia de produgdo, optou-se pela coleta de dados tanto dos
estudantes que evadiram como dos estudantes que permaneceram no curso. O
periodo de coleta de dados ocorreu entre 10 de maio de 2022 a 31 de agosto
de 2022, sendo obtidos 65 questionarios preenchidos e validos para a analise.
Nesse procedimento de coleta dos dados o formulario foi preenchido por 20
estudantes que evadiram o curso e 45 estudantes que permaneceram no
curso.

Para aplicacdo da RNA foram usadas 10 questdes do questionario que
foram consideradas mais importantes, e por conseguinte utilizadas no
tratamento de dados. A escolha das questdes relevantes para aplicagcao da
RNA foi baseada na metodologia adotada por Santos, Junior e Ribeiro (2015),
sendo elas: género, se possui filho(s), estado civil, renda, se tinha

conhecimento sobre as politicas de permanéncia da IES, escolha do curso,
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satisfagdo com o curso, em qual lugar a pessoa morava antes do ingresso na
IES, distadncia da residéncia a faculdade e a lacuna acerca de conhecimentos
que deveriam ser fundamentados no ensino médio. O Quadro 2 apresenta um

resumo relacionado ao perfil das questdes selecionadas.

Quadro 2 - Perguntas Utilizadas na RNA

Variavel da Pergunta Medigao
Género Feminino, Masculino, Outro
Tem Filhos Sim e Nao

Até um (1) salario minimo

Até dois (2) salarios minimos

Faixa de Renda Entre dois (2) e cinco (5) salarios minimos
Entre cinco (5) e dez (10) salarios minimos
Mais que dez (10) salarios minimos

Casado(a)/Uniao Estavel/Mora Junto com
um(a) companheiro(a)

Estado Civil Separado(a)/Divorciado(a)

Solteiro(a)
Moradia - cidade De 1 ao 5, de pouco importancia a muita
Localizagao - Distancia De 1 ao 5, de pouco importancia a muita

Escolha do Curso Equivocada | Sim e Nao

Satisfagdo com o Curso De 1 ao 5, de pouco importancia a muita

Base de conhecimentos do Sim e Nao
Ensino Médio

Politica de Permanéncia Sim e Nao

Fonte: a autora (2023).

Para aplicagcdo na rede neural os dados nominais foram tratados de
forma a representarem valores numeéricos. Assim, a variagéo binaria de 0 e 1
foi utilizada para as perguntas cujas opcgdes de respostas eram Sim e Nao,
respectivamente. Para a pergunta sobre Género, os dados foram codificados
da seguinte forma: Feminino = 0, Masculino = 1 e Outros = 2. Na pergunta da
faixa de renda os dados foram classificados de 1 ao 5, da sendo: um (1) salario

minimo = 1, Até dois (2) salarios minimos = 2, entre dois (2) e cinco (5) salarios
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minimos = 3, Entre cinco (5) e dez (10) salarios minimos = 4 e Mais que dez
(10) salarios minimos = 5.

As respostas sobre o estado civil foram codificadas de 1 a 3 sendo:
Casado(a)/Uniao Estavel/Mora Junto com um(a) companheiro(a) = 1,
Separado(a)/Divorciado(a) = 2 e Solteiro(a) = 3. Por fim, as perguntas sobre a
moradia, localizagdo (disténcia) e satisfagdo com o curso por ja serem em
escala numérica de 1 a 5, onde 1 representava que o fator era pouco

importante e 5 muito importante, ndo precisavam de codificacao.
3.3 PROGRAMACAO DA RNA

Os métodos e fungdes escolhidos para a configuragcdo da rede sao
apresentados no Quadro 3. Para a elaboracédo da Rede foi utilizado como
apresentado na metodologia: o software IBM SPSS Statistics v. 28.

Quadro 3 - Método e Fungdes da RNA

Método e fungodes Tipo Escolhido
Método de Ajuste de Variavel Normalizado Ajustado
Funcgao Ativagao Tangente Hiperbdlica
Funcéao de Erro Soma dos Quadrados
Funcao Ativagao Camada Saida Funcgao Identidade
Funcao de Treinamento Descida de Gradiente

Fonte: a autora (2023).
No Método de Ajuste de Variaveis, um dos modelos que é utilizado na

RNA utiliza de algoritmos que fazem a leitura de variaveis entre -1 a 1, portanto
se as variaveis estiverem normalizadas e ajustadas neste padrdo, os modelos
matematicos da RNA conseguem ser executados com maior facilidade. Ja para
a Funcdo de Ativagdo da camada oculta, a escolhida foi a Tangente
Hiperbdlica, por essa ser a mais indicada para os dados escolhidos. A fungao
de treinamento foi escolhida com base nos tipos de dados da pesquisa, ja a
funcado de erro e a funcdo ativacido camada saida, foi escolhida pelo software
com base nos dados. Na elaboracdo da RNA foram contabilizados 10
indicadores de entrada, 5 neurbnios na camada oculta e um indicador de saida.

Os indicadores de entrada e saida sao especificados no Quadro 4.
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Quadro 4 - Indicadores de Entrada e Saida

Indicadores Entrada Saida

Género X

Tem Filhos

Faixa de Renda

Estado Civil

Moradia

Localizacao - Distancia

Escolha do Curso Equivocada

Satisfagcdo com o Curso

Base Ensino Médio

XXX [X]IX[X]|X[X]X

Politica de Permanéncia

Evadiu ou Nao do Curso X

Fonte: a autora (2023).

A determinagcdo do numero de neurbnios na camada oculta (5,5
neurénios) foi calculada, pela Equacgao 1, conforme apresentado na sec¢éao 2.1,
arredondando para o menor valor inteiro, e assim a rede contou com 5
neurdnios na camada oculta. O arredondamento para o menor valor inteiro
apos o calculo do numero de neurbnios € necessario para se evitar problemas

de superajuste e promover uma melhor capacidade de generalizagao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 SELECAO DO MODELO

Para se obter a melhor configuragao de rede possivel o programa de
treinamento da RNA foi executado 20 vezes. Assim, na Tabela 1 cada modelo
descrito representa uma execugédo da rede, conforme sera discutido a seguir,
baseado nos indicadores de desempenho, a melhor rede para previsao de
evasao foi selecionada. Na Tabela 1 é possivel observar a comparagao dos
dados obtidos nas 20 execugdes, onde os dados foram separados em colunas
de teste e de treinamento.

A Curva Caracteristica de Operagdo do Receptor, ou, do inglés,
Receiver Operating Characteristic Curve, ou, simplesmente, Curva ROC
(segunda coluna da Tabela 1), € um dos parametros que indicam o
desempenho de um modelo. A técnica de avaliagcdo ROC utiliza a proporgao de
duas métricas de avaliagdo baseadas em coluna uUnica, a saber, a taxa de
verdadeiros positivos (sensibilidade) e a taxa de falsos positivos
(especificidade). A Curva ROC é util porque fornece uma representagao visual
das compensacgdes relativas entre os beneficios (refletidos pelos verdadeiros
positivos) e os custos (refletidos pelos falsos positivos) da classificagdo em
relacdo as distribuicdes dos dados (HE; GARCIA, 2009). O valor desse
parametro pode variar de 0 a 1, sendo que o limite inferior indica (0,0) indica
100% de probabilidade de erro na previsao pelo modelo e o limite superior (1,0)
indica 100% de probabilidade de previsbes corretas pelo modelo. Assim,
usualmente, modelos com valores mais préximos a 1,0 do referido parametro
apresentam previsbes com melhor qualidade. Observando a Tabela 1, os trés
modelos que mais se aproximaram do valor ideal (Curva ROC 1,0) foram os
modelos 2, 3 e 15, com os valores: 0,948, 0,973 e 0,946, respectivamente.
Porém, a escolha do melhor modelo n&o se baseia unicamente no valor de
Curva ROC, assim outros paradmetros para avaliar o desempenho da rede

devem ser analisados.
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Tabela 1 - Comparacao dos Modelos

Modelo qu('),«gacsl:)rgi- Szz::':sf _ Sensitivity Specificity A((::g g;(iy G-mean S(S]:j::':: _ Sensitivity Specificity Accuracy G-mean
- . - Train - Train . Train - Test -Test (ACC)-Test Test
curva Train Train Test

1 0,854 6,996 100,000 33,300 79,200 0,577 2,492 83,300 80,000 82,400 0,816
2 0,948 4,604 90,300 85,700 88,900 0,880 2,114 92,900 66,700 85,000 0,787
3 0,973 3,886 94,100 64,300 85,400 0,778 1,851 90,900 83,300 88,200 0,870
4 0,827 7,490 96,700 40,000 77,800 0,622 3,055 93,300 20,000 75,000 0,432
5 0,873 4,734 96,700 54,500 85,400 0,726 3,868 86,700 66,700 79,200 0,760
6 0,832 6,771 96,300 24,000 74,400 0,481 3,118 94,400 62,500 84,600 0,768
7 0,719 8,748 95,800 35,300 70,700 0,582 2,890 100,000 33,300 91,700 0,577
8 0,833 5,727 97,400 33,300 85,100 0,570 3,260 100,000 54,500 72,200 0,738
9 0,922 3,973 91,400 86,700 90,000 0,890 2,812 100,000 40,000 80,000 0,632
10 0,907 4,110 96,200 58,300 84,200 0,749 3,744 89,500 50,000 77,800 0,669
11 0,859 4,336 91,400 83,300 89,400 0,873 3,864 100,000 12,500 61,100 0,354
12 0,853 6,601 84,400 58,300 77,300 0,701 3,298 100,000 37,500 76,200 0,612
13 0,861 5,646 94,300 45,500 82,600 0,655 2,867 100,000 66,700 84,200 0,817
14 0,643 10,069 100,000 0,000 68,800 0,000 3,305 100,000 0,000 70,600 0,000
15 0,946 4,969 97,100 81,300 92,200 0,888 1,519 90,000 75,000 85,700 0,822
16 0,830 8,472 100,000 37,500 79,600 0,612 2,239 100,000 50,000 87,500 0,707
17 0,930 3,666 96,800 84,600 93,200 0,905 3,103 92,900 42,900 76,200 0,631
18 0,877 5,935 96,800 53,300 82,600 0,718 2,555 92,900 60,000 84,200 0,747
19 0,840 5,284 88,900 58,300 79,500 0,720 4,155 94,400 50,000 80,800 0,687
20 0,820 7,290 90,600 46,700 76,600 0,650 2,235 84,600 80,000 83,300 0,823

Fonte: a autora (2023).
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As colunas 3 e 8 da Tabela 1 mostram os valores de Soma dos
Quadrados (Sum of square train e Sum of square test, respectivamente). A
soma dos quadrados é utilizada no aprendizado da maquina como uma fungao
de erro. A soma dos quadrados de treinamento é calculada no conjunto de
dados de treinamento, enquanto que a soma dos quadrados de teste é
calculada no conjunto de dados de teste. Sendo que o conjunto de dados de
teste sdo aqueles que o modelo da rede neural ndo viu durante seu
treinamento. Um valor baixo em comparagcdo com os outros modelos, para
ambos indicadores € desejavel, sendo que um valor baixo para soma dos
quadrados de treinamento indica que o modelo estd se ajustando de modo
satisfatério aos dados de treinamento e um valor baixo para soma dos
quadrados de teste indica que o modelo esta fazendo a generalizacédo de
maneira adequada.

Os elementos da quarta e quinta coluna da tabela representam a
sensibilidade e especificidade dos dados do treinamento, enquanto que a nona
e décima apresentam 0os mesmos parametros porém para os dados de teste,
respectivamente. A sensibilidade em um modelo mede a propor¢ao de casos
positivos que foram identificados corretamente, enquanto que a especificidade
mede a proporcdo de casos negativos que foram identificados de forma
correta. Esses elementos: sensibilidade e especificidade, sao inversamente
proporcionais, graficamente ao plotarmos esses dois parédmetros tem-se a
Curva ROC. Na pratica em um modelo € desejavel um equilibrio entre esses
dois indicadores (sensibilidade e especificidade), o ponto onde esse equilibrio
ocorre é aquele em que se tem maiores valores para taxas de verdadeiros
positivos e menores valores para taxa de falsos positivos, ou seja, aquele que
se encontra mais proximo do canto superior esquerdo do grafico da Curva
ROC. Nesse ponto, 0 modelo alcanca um balanco aceitavel entre minimizar
falsos negativos (aumentando a sensibilidade) e minimizar falsos positivos
(aumentando a especificidade).

Sabe-se que os dados de treinamento sdo usados para alimentar o
algoritmo de treinamento da rede neural. Esses dados consistem em exemplos
rotulados, ou seja, pares de entrada e saida esperada. Enquanto que os dados
de teste sdo usados para avaliar o desempenho da rede neural apos o

treinamento. Esses dados também consistem em exemplos rotulados, mas sao
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dados que a rede ndo viu durante o treinamento. Assim, tipicamente os
parametros de desempenho da rede s&o sempre avaliados tendo por base os
dados de teste e de treinamento de forma conjunta. Porém para um bom ajuste
€ esperado que os parametros de teste sejam melhores, visto que os mesmos
medem a capacidade da rede de fazer previsbes em situacbes nao vistas
anteriormente.

A Acuracia (Accuracy (ACC) - Train e a Accuracy (ACC) - Test), tem o
intuito de mostrar a exatiddo do modelo, com valor de 0 a 100, sendo que
quanto mais préoximo de 100 melhor exatiddo dos resultados. Pela Tabela 1 é
possivel observar que a maioria dos modelos executados pela rede neural teve
acuracia acima de 70%.

O indice G-mean é um bom indicador de desempenho da RNA, pois diz
respeito a analise de desempenho de aprendizado da rede, em relagcao aos
dados, para que seja identificado problemas de desequilibrio, ou seja, quando
um conjunto de dados tem um valor menor do que outro conjunto em
comparacao (HE; GARCIA, 2009). Esse indice avalia o grau de viés indutivo,
analisando como o modelo se comporta tanto em relagdo as taxas de positivos
verdadeiros quanto as taxas de falsos positivos (LU et al., 2016). Tanto para o
G-mean de teste como para o G-mean de treinamento a intencdo é
maximiza-los. Assim, quanto mais proximo de 1 tiver esse parametro, melhor
performance do modelo.

Observando os valores de G-mean para os modelos de previsédo 2, 3 e
15, é possivel observar que os modelos 2 e 15 apresentam uma queda ao se
comparar o G-mean de treinamento com o G-mean de teste, tal fato sugere a
ocorréncia de um sobreajuste (oveffitting). Isso significa que o modelo 2 e 15,
se adaptam bem ha um conjunto de dados mas se tornam ineficazes para a
predicdo de novos dados, ou seja, muito bom na fase de treinamento mas nem
tanto na fase de testes. O sobreajuste nao foi observado no modelo 3, além
disso 0 mesmo apresentou valores satisfatérios dos demais parametros de
desempenho da rede neural, como ROC Curve, Soma dos Quadrados e
Acuracia. Sendo assim, o modelo 3 foi selecionado para rede neural de

previsao de evasao.
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4.2 PREVISAO DO PERFIL DE EVASAO

Na Tabela 2 é apresentado um resumo do processamento dos casos,
sendo indicado a porcentagem de treinamento, de testes e de excluidos,

conforme os dados coletados pela aplicagdo dos questionarios, do modelo 3.

Tabela 2 - Resumo do Processamento dos Casos

N Porcentagem
Amostra Treinamento 48 73,8%
Testes 17 26,2%
Validos 65 100%
Excluidos 0
Total 65

Fonte: a autora (2023).

Os pesos sinapticos das ligacdbes da rede neural do modelo
selecionado iniciando nos indicadores de entrada, passando pelos neurdnios
da rede até o indicador de saida estédo representados na Figura 3. As ligagdes
sinapticas destacadas em azul sdo aquelas que possuem maior peso para o
indicador de saida, enquanto que as ligagdes em cinza representam um menor

peso (grau de importancia) para o indicador de saida.
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Figura 3 - Ponderagdes Sinapticas

s Ponderagdes Sinapticas > 0
mm Ponderacées Sinapticas <0

ESCOLHA DO
CURSO

POLITICADE |~ 7
PERMANENCIA|

ONDE MORA

LOCALIZAGAO

Fonte: a autora (2023).

Na Figura 4 é apresentado a curva ROC que mostra a relagéo entre
Taxa de Verdadeiro Positivo (sensibilidade) x Taxa de Falso Positivo
(especificidade) para o modelo selecionado.



36

Figura 4 - Verdadeiro Positivo x Falso Positivo

Mao Evadiu
=—Evadiu

Taxa de Verdadeiro Positivo

1 - Espscificidade
Taxa de Falso Positive

Fonte: a autora (2023).

E possivel observar pelo formato das curvas da Figura 4 que o modelo
selecionado, tanto para curva de permanéncia (em azul) como para curva de
evasao (vermelho), a medida que o limiar (threshold) diminui 0 mesmo ainda
possui boa capacidade de detecgao correta da resposta, ou seja, 0 mesmo tem
menor probabilidade de levar a uma falsa identificacdo de possiveis perfis de
evasao.

Os valores dos parametros estimados pelo modelo 3 sao apresentados

no Quadro 5.
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Quadro 5 - Estimativas de Parametros

Camada Oculta
Neurdnio N 1 N 2 N3 N4 N5
(Viés) .0482| 0,189 0,545 0,574 0,443
Género 20015| -0,342 0662| -0432 0,402
2 Renda 0435| -0215| -0079| -0156| -0587
X‘ Estado Civil 0358 | -0,607 0416 | -0.121 0,472
R Tem filhos? 0394| o0200| -0170| -0183| -0228
FaltaBase Ensino | o 466| 0044| -0437| 0311| 0485
D | Médio
E
Escolha do Curso 0,342 -0,777 0,258 0,502 -0,223
E N
N ﬁo"“ca de 0016| -0202| -0472| -0252| -0282
T ermanencia
R —
A (S:at'Sfa‘?ao como :0380| 0628| -0278 0,069 | -0,062
D urso
A | Moradia - cidade -0,387 0,258 0,688 -0,178 1.160
Localizaggo - 0355| 0826| 0017| 0635| 0163
distancia

Fonte: a autora (2023).

A Tabela 4 apresenta o grau de importancia de cada uma das variaveis

independentes estudadas sobre a resposta avaliada (evasao) na forma bruta e

normalizada. O grau de importancia foi calculado pelo método de Sensibilidade

do Gradiente (Gradient Sensitivity), o qual calcula a derivada da saida da rede

em relacdo as entradas. As entradas com maiores derivadas tém maior

impacto na saida. A analise é conduzida utilizando as amostras combinadas de

treinamento e teste de forma automatica pelo proprio software. A Tabela

apresenta a importancia e a importancia normalizada de cada variavel

preditora.
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Tabela 4 - Importancia das Variaveis

Importancia Importancia Normalizada
Género 0,071 32,1%
Renda 0,076 34,4%
Estado Civil 0,059 27,0%
Tem Filhos 0,042 19,0%
Falta Base Escolar 0,092 41,6%
Escolha do Curso 0,220 100,0%
Politica de Permanéncia 0,073 33,2%
Satisfagdo com o Curso 0,097 44,0%
Moradia - cidade 0,173 78,6%
Localizagao - distancia 0,098 44.7%

Fonte: a autora (2023).
Pela analise da Tabela 4, é possivel perceber que a escolha do Curso

tem um elevado grau de importancia sobre a decisao de evaséao de 0,220 ou de
100% na importancia normalizada. Tal fato ressalta a importancia de projetos
de extensdo que sejam voltados para possiveis ingressantes tenham
conhecimento sobre o curso, desde o mercado de atuacdo até o itinerario de
formagdo. Assim, os estudantes poderdo fazer escolhas mais assertivas.
Nesse sentido, apesar de a Universidade Federal do Mato Grosso do Sul ter
um programa institucional de visita as escolas (denominado: Vem para a
UFMS), o mesmo tem foco na divulgacgao cientifica e ndo tem como publico
alvo estudantes do ensino médio, o que pode ser um caminho estratégico a ser
adotado pelos gestores.

O segundo indicador com maior grau de importancia foi o relacionado a
moradia, que se refere a cidade de origem do estudante (0,173 ou 78,6% na
importancia normalizada). O elevado grau de importancia desse indicador,
aponta que a mudanca de cidade para estudar acaba por dificultar a
permanéncia desse estudante no curso. Outros indicadores considerados
criticos, que possuiram grau de importancia acima de 40% sao: a satisfagéao
com o curso escolhido, a localizagao da faculdade em relacéo a residéncia e a

falta de base do ensino médio. Apesar de nao ter sido analisada a correlagao
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entre os fatores que levam a evasao, possivelmente os fatores criticos podem
apresentar interagcao entre si, por exemplo, a falta de conhecimentos basicos
do ensino médio pode dificultar a aprendizagem, desestimulando o estudante
diminuindo, assim, sua satisfagdo com o curso.

Ja os fatores de: género (32,1%), estado civil (27,0%) e ter filhos
(19,0%) apresentaram grau de importédncia menor na decisdo de evadir. Isso
indica que, embora esses fatores possam ter algum impacto, eles nao sao tao

determinantes como outros aspectos mencionados acima.
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5 CONCLUSAO

O objetivo dessa pesquisa foi buscar a identificacdo de fatores e
caracteristicas que pudessem colaborar com a permanéncia dos estudantes no
curso de Engenharia de Producdo no campus de Nova Andradina da UFMS. E
com a aplicagcdo da Rede Neural Artificial (RNA), foi possivel identificar os
fatores que mais influenciam na tomada de deciséo do estudante de evadir da
Instituicdo de Ensino Superior.

A RNA foi estruturada, configurada e aplicada com base em um
conjunto de dados de 65 questionarios, sendo estes respondidos por alunos
que evadiram e que permaneceram, a rede distribuiu esses dados em 2
conjuntos, sendo: de treinamento e de teste.

Para que fosse encontrado o melhor modelo da rede para esses dados,
a rede foi executada 20 vezes seguindo a mesma configuragdo, com base nos
indicadores de desempenho curva ROC, acuracia € G-mean o melhor modelo
para previsdo de evasao foi selecionado. O modelo escolhido apresentou o
melhor valor de desempenho da Curva ROC de 0,973, além de ter valores altos
de Acuracia, tanto no treinamento quanto no teste. De tal modo, que a sua
acuracia no teste foi de 88,2% melhor que no treinamento que foi de 85,4%,
demonstrando um melhor resultado em dados novos.Isso se apresentou
também nos resultados do G-mean, ambos, no treinamento e no teste, com
bons resultados, e também apresentando resultados melhores na fase de teste,
refletindo em uma rede eficiente e que tem bons resultados em um conjunto de
dados novos.

Com base nesse modelo, foi possivel obter informacgdes sobre o grau
de importancia de cada co-variavel (fatores que influenciam na evaséao), em
que as variaveis com maior impacto na decisdo sobre evadir puderam ser
identificadas. Dos 10 fatores em questdo, a que obteve 100% de importancia
normalizada foi a: Escolha do Curso, o que significa que estudantes que
tiveram problemas e dificuldades no processo de escolha de curso, sendo o
maior indice nas respostas dos 65 estudantes, o que demostrar que mesmo
que com dificuldades em outras areas se o estudante escolheu o curso de
forma assertiva ele vai buscar maneiras de continuar e o oposto também,

quando o estudante por sua vez nao fez uma escolha muito assertiva sobre o
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curso de graduagdo, com ou sem dificuldades em outras areas pode resultar
em uma evasdo. Em segundo lugar, vem a localidade de origem do estudante
78,6%, que demonstra que estudantes que optaram por se mudar de cidade
para fazer a graduagao, tem uma taxa alta no processo de decisdo para optar
pela evasdo. Logo depois, nas porcentagens entre 40% a 50%, tem: a falta de
base escolar do ensino médio, a localizagado entre a moradia e a universidade e
a satisfagao com o curso.

Como todas essas informacdes, € possivel notar pontos importantes
para a universidade analisar para buscar solu¢gdes que aumentem a taxa de
permanéncia nos cursos de graduacao de Engenharia de Produ¢do do campus
de Nova Andradina. Uma sugestdo é ampliar programas institucionais com foco
em gerar maior conhecimento por parte dos estudantes do ensino médio sobre
0 curso em questdo, suas abordagens, areas de atuag&o, o que pode resultar
em uma melhoria nas escolhas dos mesmos no momento de ingresso em uma
universidade.

Para um entendimento mais global, € necessario um estudo em outros
campus e também em outros cursos, para que seja possivel tragar projetos que
sejam mais efetivos. Um estudo amplo, pode apontar informagdes importantes
para os gestores das universidades e assim, gerar uma mobilizagao conjunta

em prol da universidade e dos estudantes mitigando o risco de evasao.
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