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RESUMO

Conseguir prever a evasao escolar em institui¢cdes publicas de ensino superior ¢ importante para
formular a¢des que ajudem o estudante em seu desenvolvimento educacional. Para isso, as
técnicas de Machine Learning (ML) podem colaborar com as institui¢des a prever a evasao.
Este trabalho tem como objetivo propor um modelo usando algoritmos de Machine Learning
para prever a evasdo escolar no Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC). Para isso, foram
analisados os fatores que impactam na evasao nas instituicdes de ensino superior por meio da
literatura existente, gerada uma planilha com as caracteristicas importantes, apos isso, foram
utilizados os algoritmos Decision Tree, usados como baseline, Artificial Neural Network e
XGBoost para desenvolver um modelo de previsao da evasdao escolar do IFSC e conseguir
analisar os anos de 2017, 2018 e 2019 que representam os dados antes da pandemia da Covid-
19 e 0s anos 2020 € 2021 com os dados durante a pandemia. Os dois modelos (XGBoost ¢ MLP)
se mostraram melhores que o baseline das duas bases analisadas, porém o modelo XGBoost se
mostrou superior. No DataFrame antes da pandemia, o algoritmo XGBoost obteve o F1-Score
de 97,53%, ja no algoritmo MLP o FI-Score foi de 93,83%. No df durante pandemia, o
algoritmo XGBoost apresentou F'/_score igual a 90,32%. J4 o algoritmo MLP obteve 80% de
F1 Score. Outra analise importante foi em relagdo a importancia das variaveis, ja que, para o
DataFrame com os dados de antes da pandemia, a variavel que apresentou maior relevancia foi
a de nimero de disciplinas concluidas, seguida de forma de ingresso, média geral do discente,
renda familiar per capita e campus. Outrossim, para o DataFrame com os dados durante
pandemia, a variavel mais importante foi a idade do discente, seguida de forma de ingresso,
curso do discente, naturalidade do discente e média geral do discente. Sendo assim, € possivel
verificar que a forma de ingresso € a segunda varidvel mais importante, tanto antes da pandemia
como durante a pandemia, e a média geral do discente encontra-se entre as cinco principais
variaveis nos dois DataFrames. A partir da avaliacdo do modelo criado, por ter trazido os
melhores resultados, o algoritmo XGBoost foi selecionado para criar um modelo ajustado.
Dessa forma, foram testados novos hiperpardmetros e retiradas trés variaveis que ndo
apresentaram significncia estatistica. Foi mostrado que o modelo ajustado ndo alterou o
resultado do Dataframe antes da pandemia, porém para o DataFrame durante a pandemia
obteve melhores resultados.

Palavras-chave: Evasdo Escolar. Machine Learning. XGBoost. MultiLayer Perceptron.



ABSTRACT

Being able to predict school dropout in public higher education institutions is important to
formulate actions that help students in their educational development. For this, Machine
Learning (ML) techniques can collaborate with institutions to predict dropout. This work aims
to propose a model using Machine Learning algorithms to predict school dropout at Instituto
Federal de Santa Catarina (IFSC). For this, the factors that impact dropout in higher education
institutions were analyzed through the existing literature, generated a spreadsheet with the
important characteristics, after that, the Decision Tree algorithms were used, used as baseline,
Artificial Neural Network and XGBoost to develop an IFSC dropout prediction model and be
able to analyze the years 2017, 2018 and 2019 that represent data before the Covid-19 pandemic
and the years 2020 and 2021 with data during the pandemic. The two models (XGBoost and
MLP) were better than the baseline of the two analyzed bases, but the XGBoost model was
superior. In the DataFrame before the pandemic, the XGBoost algorithm obtained an F1-Score
0f 97.53%, while in the MLP algorithm the F1-Score was 93.83%. In df during pandemia, the
XGBoost algorithm presented F1_score equal to 90.32%. The MLP algorithm obtained 80% of
F1 Score. Another important analysis was in relation to the importance of the variables, since,
for the DataFrame with data from before the pandemic, the variable that showed the greatest
relevance was the number of courses completed, followed by the form of admission, overall
student average, per capita household income and campus. Furthermore, for the DataFrame
with the data during the pandemic, the most important variable was the student's age, followed
by the form of admission, the student's course, the student's place of birth and the student's
general average. Therefore, it is possible to verify that the form of admission is the second most
important variable, both before the pandemic and during the pandemic, and the general average
of the student is among the five main variables in the two DataFrames. From the evaluation of
the created model, for having brought the best results, the XGBoost algorithm was selected to
create an adjusted model. Thus, new hyperparameters were tested and three variables that did
not show statistical significance were removed. It was shown that the adjusted model did not
change the result of the Dataframe before the pandemic, but for the DataFrame during the
pandemic it obtained better results.

Keywords: School Dropout. Machine Learning. XGBoost. MultiLayer Perceptron.
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1 INTRODUCAO

A evasio escolar tem sido alvo de estudo de pesquisadores de todo o mundo (PEREZ et
al., 2018; MARQUES, 2020; CASANOVA et al., 2021) por representar um grande obstaculo
nas institui¢des de ensino, afetando sua reputacdo e sua classificagdo entre as demais. Sendo
assim, quando se trata de instituicdes publicas, isso pode gerar prejuizo para toda a sociedade,
pois a evasao corrobora com a reducao do retorno dos investimentos em educagao.

Conforme apontam os dados do Censo da Educacao Superior fornecido pelo Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Anisio Teixeira (INEP, 2019), o Brasil possui 302 institui¢des
publicas, sendo 108 universidades, 11 centros universitarios, 143 faculdades e 40 institutos
federais e Centros Federais de Educacdo Tecnoldgica (CEFETS). Nas IFES, as matriculas de
2005 foram 595 mil e em 2019 foram 1,3 milhdo, um aumento de mais de 124%; j& os
ingressantes de 2005 foram 148 mil e em 2019, 362 mil, um acréscimo de 144%, e, por fim, os
concluintes em 2005 foram 92 mil e em 2019 foram 149 mil, um aumento de 61% (INEP, 2019).
Ao longo do tempo, ¢ possivel perceber que os concluintes ndo aumentaram na mesma
proporcao dos ingressantes, permanecendo baixo. Para Marques (2020), o nimero de alunos
concluintes permanece baixo comparado com o niumero de matriculados, mas, segundo Lima
Janior et al. (2019), a evasdo nao aumentou em todos os cursos da mesma maneira, atingido
apenas alguns setores da educagdo superior.

Silva, Cabral e Pacheco (2020) afirmam que a evasdo acarreta uma perda ao estudante,
que, além de ndo obter uma formagao, perde tempo e recursos financeiros, porém demonstra
uma decisdo relacionada a outras formacoes e propdsito individual, j& a instituicdo expressa
perda de eficiéncia (SILVA; CABRAL; PACHECO, 2020), e, para a universidade publica, isso
representa um desperdicio a sociedade, que perde um futuro profissional, além dos custos
atribuidos aquele individuo. Sendo assim, ¢ imprescindivel para a gestdo universitdria a
compreensdo do fendmeno da evasdo para, entao, realizar o tratamento adequado.

Apesar de ser um dos principais problemas nas instituigdes de ensino, Sultana, Khan e
Abbas (2017) ressaltam que a evasao escolar pode ser controlada e desacelerada, para isso, €
necessario que as instituigdes consigam desenvolver estratégias eficientes para a diminuicdo de
alunos evadidos e, consequentemente, tenha mais estudantes se formando todos os anos,
entregando, assim, valor a sociedade.

A Mineragdo de Dados Educacionais (MDE), apesar de ser um campo emergente, vem
ganhando atenc¢do nos ultimos anos, ja que pode ser utilizada para gerar informagdes que

ajudem na tomada de decisdao do processo educacional (SULTANA; KHAN; ABBAS, 2017;



15

EZZ; ELSHENAWY, 2019; WOTAIFI, AL-SHAMERY, 2019). Para tanto, os dados
académicos das institui¢des de ensino possuem um volume muito grande, e, para se produzir as
buscas e as analises desses dados, ¢ necessario que haja uma investigacao baseada na extragao
do conhecimento. Para esse fim, os algoritmos de Machine Learning (ML), Aprendizado de
Magquina no portugués, sdo opcdes exequiveis (SILVA; ALMEIDA; RAMALHO, 2020).

Os estudos com Machine Learning se beneficiam de modelos estatisticos para previsao
de risco de algum evento ocorrer (SILVA; ALMEIDA; RAMALHO, 2020). Os algoritmos de
ML nao conseguem obter uma boa performance em todos os tipos de aplicagdes, €, muitas
vezes, exige-se mais de um algoritmo para o ganho de desempenho.

O Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC), em 2019, apresentou 18.3% de alunos
evadidos nos cursos de graduacdo, o que significa estar estd acima da média nacional de 15.5%
(BRASIL, 2021). Com isso, surge uma lacuna de pesquisa, emergindo o seguinte problema de
pesquisa: Qual modelo, utilizando algoritmos de Machine Learning, explica a evasao
escolar no Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC)?

A pesquisa pretende fazer uma analise dos fatores que mais impactam na evasao escolar
dentro das instituicdes de ensino superior, e, a partir disso, utilizar os algoritmos Decision Tree,
Artificial Neural Network e XGBoost para o treinamento e os testes da base de dados do Instituto
Federal de Santa Catarina (IFSC) e, assim, propor um modelo de previsao de evasao escolar

para o ensino superior no IFSC.

1.1 OBJETIVOS

Nesta secdo, serdo apresentados os objetivos, geral especificos, utilizados nesta

pesquisa.

1.1.1 Objetivo Geral

Este estudo tem como objetivo propor um modelo usando algoritmos de Machine

Learning para prever a evasao escolar no Instituto Federal de Santa Catarina antes e durante a

pandemia da Covid-19.
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1.1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral da pesquisa, foram estabelecidos os seguintes objetivos
especificos:

a) Analisar fatores que impactam na evasao escolar por meio da literatura existente
e selecionar as variaveis a serem utilizadas na pesquisa;

b) Analisar os algoritmos de Machine Learning: Decision Tree
(DecisionTreeClassifier), Artificial Neural Network — MultiLayer Percetron
(MLPClassifier) e XGBoost (XGBClassifier);

¢) Realizar pré-processamento dos dados do IFSC a partir das variaveis analisadas
e adquiridas;

d) Desenvolver um modelo para previsao de evasao escolar no ensino superior do
IFSC usando os algoritmos de ML analisados;

e) Aplicar o modelo de previsao de evasdo escolar desenvolvido para analisar
dados antes da pandemia da Covid-19 (2017, 2018 € 2019) e durante a pandemia
da Covid-19 (2020 e 2021).

1.2 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICOES

Com o intuito de analisar pesquisas anteriores sobre o tema proposto ou temas
relacionados, fazer uma discussao da literatura e justificar o trabalho, foi realizada uma pesquisa
bibliométrica, em julho de 2021, com as seguintes palavras-chave: Machine Learning AND
University AND Higher Education nas bases de dados Scopus e Web of Science a partir do ano
de 2010. Nao foi utilizada a palavra-chave University Dropout, pois a intencdo € encontrar todas
as pesquisas relacionadas a gestdo universitaria e, assim, analisar qual a maior preocupagao das
institui¢des de ensino superior com base nos seus objetivos.

Foram encontrados 244 artigos, excluidos os repetidos e os que ndo se enquadraram na
pesquisa, apos a leitura dos titulos, restaram 63 artigos. Logo apds, foram retirados os que nao
estavam disponiveis na integra, entdo permaneceram 58 artigos. Na sequéncia com a leitura dos
resumos, foram excluidos os que ndo eram apresentados como foco na gestdo universitaria,
ficando 37 artigos. E, por fim, ap6s a leitura na integra, cinco foram excluidos por ndo
apresentarem os algoritmos de Machine Learning, restando, assim, um total de 32 artigos.

Esta pesquisa utilizou a recomendagdo Prisma de Moher et al. (2009) apresentada no

fluxograma da Figura 1.
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Figura 1 — Fluxograma Pesquisa Bibliométrica Prisma
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

A partir da pesquisa, observou-se que os anos de 2019 e 2020 foram os mais evidentes,
fornecendo 26 dos 32 artigos. Também se verificou que 29 destes eram na lingua inglesa, dois
em espanhol e um em portugués.

O Continente asidtico ¢ o mais significativo nas publicagdes, com 21 representacdes,
sendo que a China ¢ retratada em cinco artigos ¢ Taiwan em quatro, seguidos da Europa com

12 e da América com nove representagdes. A Figura 2 representa a disposi¢ao dos artigos por

continente.
Continente Quantidade Quantidade X Continente
Asia 21 Africa
Europa 12 :
Aménca & Amésica
Afnca 4 Asla
Ciceana
Eurapa

Figura 2 — Divisdo dos artigos por continente
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

No que se refere aos objetivos dos artigos, a Tabela 1 mostra a quantidade de artigos

por objetivos similares.
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Tabela 1 — Artigos por objetivos similares
Objetivos Quantidade

Analise de Procrastinagdo de alunos

Prever notas dos alunos

Prever alunos em risco de reprovagdo

Prever resultados académicos dos alunos

Revisdo de textos em pesquisas de opinides de alunos
Avaliar dados técnicos de alunos

Conhecer nimero efetivo de alunos numa plataforma
Analise de evasdo para evitar desisténcia, abandono ou atrito

Prever niimero de alunos com baixo engajamento nos cursos
Propor sistema para prever caminho para alunos no ano preparatéorio da faculdade

—_— = = O\ = = = N W NN

Explorar os comportamentos de aprendizado gerados por alunos
Propor um modelo preditivo com taxas de precisdo aprimoradas a partir da andlise de dados
de alunos

Previsdo de desempenho académico

Estudar que tipos de modelo de previsdo tem melhor desempenho

—_ = N

Promover o uso intuitivo de técnicas de analise de evasiao

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

As palavras-chave mais utilizadas foram Machine Learning com 13 citagdes, Higher
Education/Educacdo Superior/Educacion Superior com nove citagdes, Educational Data
Mining com oito citagdes e Learning Analytics com seis citagoes. A Figura 3 apresenta as vezes

que a palavra-chave foi citada em um artigo.
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Figura 3 — Palavras-chave apresentadas nos artigos
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)

Ja na questdo referente a coleta de dados, a maioria das pesquisas utilizou somente a
coleta nos bancos de dados dos sistemas académicos com representacdo de 26 artigos, as
pesquisas que utilizaram coleta de dados dos sistemas académicos, juntamente com um ou mais
questionarios, somam quatro artigos, € as pesquisas que levaram em conta apenas questionarios
somam dois artigos.

Na literatura, existem varios estudos sobre evasdo escolar que buscam identificar os
motivos que levam o aluno evadir, por exemplo, Prim e Favero (2013), Fortunato ¢ Gontijo
(2020) ou Hoffman, Nunes e Muller (2016), que procuram construir um modelo de
conhecimento organizacional sobre evasao.

Diante da revisao bibliométrica, quando se fala de uso de métodos de Machine Learning
para previsao de evasdo escolar no contexto brasileiro, as pesquisas encontraram Silva, Almeida
e Ramalho (2020), esses autores utilizaram os algoritmos de ML para prever o risco de
reprovagdo em uma disciplina especifica, ndo se aprofundando no contexto geral da graduacao
de uma institui¢do; Costa et al. (2017), que compararam as eficacias de técnicas de Mineragao
de Dados Educacionais para identificar alunos em risco; e Freitas et al. (2020), que
desenvolveram um sistema IoT para usabilidade da gestdo universitaria. O presente estudo ¢
focado em cursos de graduagdo, sejam eles na modalidade presencial e a distancia, com o intuito
de prever a evasao.

Conforme apontam os dados da Plataforma Nilo Peganha (PNP), no ano de 2019, nos

Institutos Federais, a média de evasdo escolar nos cursos de graduacdo no pais foi de 15,53%,
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sendo que a Regido Norte foi a que obteve a menor taxa com 13,23%, e a Regido Sul foi a que
obteve a maior taxa de evasao escolar com 19,27% (BRASIL, 2021). Desse modo, usar os dados
de um instituto federal da Regido Sul serd de extrema importancia, ja que essa regido apresenta
0s piores cenarios de evasao escolar do pais.

Outra especificidade ¢ que nenhum estudo ainda foi realizado no Programa de Pos-
Graduacdo em Administracdo Universitdria (PPGAU) aplicando as técnicas de Machine
Learning, por isso, este estudo ¢ inovador e podera trazer grandes beneficios ao programa em
pesquisas futuras, visto que ¢ assunto emergente € que vem ganhando muita aten¢do em
diversas areas e, em especial, na gestdo universitaria.

Este trabalho deve contribuir, primeiramente, para que as instituigdes consigam prever
os alunos com maior probabilidade de evasao escolar e, com isso, desenvolver ac¢des, a fim de
ajudar os alunos com dificuldades a concluirem seus estudos. Segundo, com a diminuigdo da
taxa da evasdo escolar, ¢ possivel melhorar o retorno dos investimentos em educagdo e prover
valor para a sociedade. E, por fim, com maior nimero de concluintes nas instituicdes de ensino

superior, melhora a possibilidade de sucesso futuro desses estudantes.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Apos a contextualizagdo e a justificativa do tema elaboradas na introdug¢do e a
apresentacdo das hipoteses e dos objetivos da pesquisa, apresenta-se no segundo tdpico a
revisdo bibliografica sobre a evasdo escolar no ensino superior, apontando indicadores do
Brasil, indicadores do Instituto Federal de Santa Catarina, Machine Learning e algoritmos de
Machine Learning. Para o desenvolvimento dos objetivos, foram analisados os fatores que
impactam na evasdo escolar no ensino superior por meio da literatura existente, e, a partir dos
fatores analisados, gerar a lista de varidveis a serem investigadas; Analisar algoritmos de
Machine Learning Decision Tree (DecisionTreeClassifier), Artificial Neural Network
(MLPClassifier) e XGBoost (XGBClassifier); Realizar o pré-processamento a partir dos dados
do IFSC, e, a partir disso, o treinamento e o teste, usando a linguagem de programacao Python,
utilizando a ferramenta Colab do Google; Propor um modelo para previsdo de evasdo escolar
no ensino superior federal brasileiro. Apo6s, comparar os dados do modelo criado antes da
pandemia (2017, 2018 e 2019) com os dados durante a pandemia da Covid-19 (2020 e 2021).
A Figura 4 apresenta o Processo da Dissertacdo que fornece quatro etapas: Introducao, Revisao

Bibliografica, Desenvolvimento dos Objetivos e Resultados e Trabalhos Futuros.
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Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Figura 4 — Processo da dissertacao
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta se¢do fornece a fundamentacdo tedrica que levara em conta os objetivos da
pesquisa e deve abordar os seguintes temas: Evasdo no Ensino Superior; Indicadores da
educacdo superior no Brasil e Indicadores no IFSC; Machine Learning; e Algoritmos de
Machine Learning, conforme processo de dissertacdo definido na Secdo 1.3 Estrutura do

Trabalho, no intuito de sustentar a elaboracao e a execugao da pesquisa.

2.1 EVASAO NO ENSINO SUPERIOR

A evasdao ¢ considerada uma das maiores preocupagdes do ensino superior,
principalmente quando se trata de instituicdes publicas, pois estas precisam garantir resultados
relevantes e afirmar a diplomagao de estudantes para o mercado de trabalho (ANDIFES, 1996).

Flores (2017) esclarece que a palavra evasdo vem do latim evasio e significa fuga, saida,
abandono, fracasso, insucesso, mas a terminologia adotada varia conforme o autor, porém,
todos que inciam um curso tém o mesmo propoésito: o de finalizar um curso.

De acordo com Silva, Cabral e Pacheco (2020), Costa e Gouveia (2018) e Prestes e
Fialho (2018), ndo existe concordancia da literatura a respeito do conceito de evasao. A partir
dessa avaliagdo, o estudo de Costa e Gouveia (2018) forneceu um quadro com defini¢des para
retengdo e persisténcia, pois eles mostraram que, para autores que diferenciam esses conceitos,
ha diversas defini¢des, ja para os autores que nao diferenciam ou os autores que apenas definem
retencao nao ha consenso sobre os termos. Outra questdo que os autores mostram € que a maior
parte das definigdes € proveniente de pesquisas internacionais, sendo principalmente norte-
americanas (COSTA; GOUVEIA, 2018).

A Andifes (1996) definiu a evasdo no ensino superior como sendo a saida definitiva do
aluno do curso de origem sem conclui-lo. Essa evasao pode ser dividida em trés tipos, conforme
destacam Andifes (1996) e Prestes e Fialho (2018):

a) Evasdo do curso: o estudante desliga-se do curso por abandono, deixando de
matricular-se, desisténcia oficial, transferéncia ou mudanca de curso, ou ainda
exclusdo por norma institucional.

b) Evasdao da instituicdo: o estudante desliga-se da instituicdo em que esta
matriculado.

¢) Evasdo do sistema: o estudante desliga-se de forma definitiva ou temporaria do

ensino superior.
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De acordo com Brasil (2015), a evasao ¢ definida quando decorre do desligamento do
aluno de um curso, sendo que pode ser em diferentes situacdes: abandono, pedido de
cancelamento de matricula, transferéncia interna ou externa, entre outros. Para fins de pesquisa,
esse sera o conceito utilizado para definir a evasao e selecionar as variaveis utilizadas para a
criacdo do modelo, pois esta ¢ a defini¢ao utilizada pela Plataforma Nilo Peganha (PNP) que
dispde dos dados dos Institutos Federais.

Segundo Lima Junior et al. (2019), a evasdao ndo ¢ um fendmeno recente, porém tem
ganhado maior importancia nas ultimas décadas devido a expansdo na educagdo superior. Em
sua pesquisa, Pérez et al. (2018) descrevem que mais da metade dos alunos que ingressam no
ensino superior no Chile acaba abandonando o curso. Ainda, segundo os autores, trés a cada
dez estudantes que abandonam seus cursos fazem isso no primeiro periodo da faculdade
(PEREZ et al., 2018).

Para Delen (2010), as altas taxas de evasdo escolar afetam o planejamento de matriculas
e trazem uma sobrecarga de trabalho para recrutar novas alunos, ja para os alunos, desistir antes
de obter um diploma representa que o potencial humano ndo foi explorado e gera um baixo
retorno dos investimentos da institui¢ao.

Conforme descreve a Andifes (1996), conhecer mais a fundo o fendmeno da evasao,
somente ¢ possivel a partir de um programa integrado de pesquisas que estabelega elo entre os
niveis, identifique as causas internas e externas e, assim, consiga dimensionar a totalidade
caracteristica de uma avaliagdo do ensino superior publico brasileiro.

Na se¢do 2.1.1 sdo apresentados indicadores importantes ao longo dos anos no Brasil,
esses indicadores sdo relevantes para se entender a evolugdo da educagdo superior federal e a

evasao escolar nas IFES brasileiras.

2.1.1 Indicadores na Educacio Superior no Brasil

Segundo Costa e Gouveia (2018), os estudos sobre evasdao no Brasil comecaram nos
anos de 1995 e 1996 por meio de uma comissdo especial pela entdo Secretaria de Educagao
Superior do Ministério da Educagdo e Desporto (SESu/MEC). Essa comissao avaliou boa parte
das institui¢des federais de ensino superior quanto aos indices de diplomagao, de retencao e de
evasao dos cursos de graduagdao (COSTA; GOUVEIA, 2018).

Desde entdo, o Brasil tem sofrido intensas transformagdes na educagdo superior, com a
publicacdo da Lei Geral de Diretrizes e Bases da Educacdo Nacional (LDB), que incentivou a

expansao de matriculas por meio do crescimento das institui¢cdes, de cursos e de vagas, dando
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autonomia para as institui¢cdes publicas de ensino elaborarem, aprovarem e executarem planos
de investimentos, de acdes e orcamentarios, criando, organizando e extinguindo cursos e
programas de educacao (BRASIL, 1996).

O Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) atua
em trés frentes no pais: Avaliacdo e Exames Educacionais, Gestdo do Conhecimento e Estudos
Educacionais e Pesquisas Estatisticas e Indicadores Educacionais. Nesta tltima frente, o INEP
realiza o Censo da Educagao Superior e dispoe de Indicadores de Fluxo da Educagao Superior,
os quais foram utilizados nesta pesquisa.

O Censo da Educagdo Superior ¢ um instrumento de pesquisa realizado anualmente
sobre as instituicdes de ensino superior, de cursos de graduacdo e sequenciais, alunos e
docentes. Os dados utilizados no censo sdo sobre infraestrutura das instituigdes, vagas
oferecidas, candidatos, matriculas, ingressantes, concluintes e docentes e estdo dispostos no
Sistema e-MEC, o qual ¢ mantido pelas institui¢des (INEP, 2019).

De acordo com os dados do INEP, em 1996, o Brasil tinha 57 Instituigdes Federais de
Ensino Superior (IFES) que totalizavam 1.581 cursos. Nos ultimos dados disponibilizados de
2019, o pais contava com 110 IFES e 6.669 cursos (INEP, 2019). A Tabela 2 apresenta a
evolucdo de IFES e os cursos ao longo dos anos, nela € possivel observar que, de 2004 a 2006,
obteve-se uma elevagdo nas instituigcdes e uma baixa em 2008, isso se deve a reforma da
educagdo superior promovida no governo de Luiz Inacio Lula da Silva, que comecou a ser
desenvolvida em 2003, embora, apesar da diminuicdo das IFES no periodo, os cursos
continuaram em ascensao (BRASIL, 2005).

Das institui¢des federais, 40 sao Institutos Federais (IF) e Centros Federais de Educacao
Tecnoldgica (CEFET), 63 Universidades, seis Faculdades e um Centro Universitario. Os cursos
de graduacdo, 1.718, estdo em IFs e Cefets, as universidades representam 4.928 cursos, ja as

faculdades possuem 22 cursos, e o Centro universitario um curso (INEP, 2019).

Tabela 2 — Evolucio das IFES

Ano Numero de IFES Cursos
1996 57 1.581
1998 57 1.338
2000 61 1.996
2002 73 2.316
2004 87 2.450
2006 105 2.785
2008 93 3.460

2010 99 5.326
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Ano Numero de IFES Cursos
2012 103 6.303
2014 107 6.177
2016 107 6.234
2019 110 6.669

Fonte: Elaborada com base nos dados do Censo da Educagdo Superior (INEP, 2019)

Na compilacao dos dados dos censos desde 1996 a 2019, identifica-se a evolucao da
educacdo superior federal em que o nimero de ingresso de alunos foi de 78.077 em 1996 para
362.558 em 2019, um aumento de mais de 364%, ao mesmo tempo o total de concluintes em
1996 foi de 46.187, ¢, em 2019, 146.367, uma elevacao de 224%.

A Figura 5 mostra a evolugdo desde 1996 da educacdo superior de ingressantes e
concluintes, a cor azul representa os ingressantes € em vermelho os concluintes, com isso, €
possivel analisar que elas estdo cada vez mais distantes uma da outra.

Os concluintes de 2019 em institui¢cdes publicas federais foram 149.673, sendo que
130.185 foram em Universidades, 460 em centros universitarios, 365 em faculdades ¢ 18.663

em IFs e Cefets (INEP, 2019).

Ano Ingresso Concluintes s .
1096 78077 a7 | Ingresso e Concluintes por Ano
1998 89160 51.419 B Ingressc [l Concluintes
2000 117.507 509.098 1996
2002 122491 72,054 o —
2004 122899 90,269 20027 E—
2006  141.989 84 813 e —
2008 186.280 85.634 E 2008
2010 279.811 99 945 2314
2012 304885 111.165 2014
2014 346991 128.084 ég:‘;
sl s Al o 100.000 200.000 300,000
2019 362558 149673

Figura 5 — Ingressantes e Concluintes de 1996 a 2019
Fonte: Elaborada com base nos dados do Censo da Educagao Superior (INEP, 2019)

Quando analisadas as matriculas dos tltimos 10 anos de censo, nota-se que, em 2009,
as institui¢des publicas federais obtiveram 839.397 matriculas em cursos de graduacio, e, em
2019, o nimero foi de 1.335.256, o que representa um aumento de 59,1%. As Universidades
representam 83,5% (1.114.468) das matriculas da rede federal, e os Institutos apontam 16,2%
(215.843), perfazendo 99,7% do nimero total das matriculas em cursos de graduacao da rede

federal. As matriculas presenciais obtiveram aumento de um ano para o outro, ja as matriculas



26

em cursos de Educacdo a Distancia apresentaram altos e baixos niimeros ao longo dos anos
(INEP, 2019). A Tabela 3 representa os dados ao longo de 10 anos em percentual do valor de

matriculas totais no ano.

Tabela 3 — Matriculas ao longo dos ultimos 10 anos do Censo da Educaciio Superior

Ano Matriculas Matriculas no Presencial Matriculas no EAD
2010 938.656 88,84% 11,16%
2011 1.032.936 89,75% 10,25%
2012 1.087.413 90,60% 9,40%
2013 1.137.851 91,88% 8,12%
2014 1.180.068 91,82% 8,18%
2015 1.214.635 93,29% 6,71%
2016 1.249.324 94,10% 5,90%
2017 1.306.351 92,24% 7,76%
2018 1.324.984 92,98% 7,02%
2019 1.335.254 93,92% 6,08%

Fonte: Elaborada com base nos dados do Censo da Educag@o Superior (INEP, 2019)

O Censo de 2019 também exibiu os percentuais de participacdo das areas gerais de
conhecimento dos cursos de graduacdo (INEP, 2019). Nesse caso, ¢ fornecido apenas a
categoria administrativa (privada/publica), ndo separando as instituigdes publicas federais de
estaduais e municipais. Os cursos na area de “Educa¢do” sdo os maiores representantes nas
institui¢cdes publicas, perfazendo 35,8%, seguidos por “Engenharia de Producdo e Constru¢ao”
com 15,7%, ap6s “Negocios, Administragdo e Direito” com 10,5%, “Satde e Bem-estar” com
8,1%, com 5,9% estdo “Agricultura, Silvicultura, Pesca e Veterinaria” e “Ciéncias Naturais,
Matematica e Estatistica”, “Computagdo e Tecnologia da Informacdo e Comunicagdo” com
5,7%, “Artes e Humanidades” com 5,5%, “Ciéncias Sociais, Comunicagao e Informag¢ao” com

5,4% e, por fim, “Servigos” com 1,6%. A Tabela 4 fornece os dados aqui apresentados.

Tabela 4 — Participacio das dreas gerais de conhecimentos em cursos

Area Geral do Conhecimento % Publica

Educacao 35,8
Engenharia, produgdo e construgao 15,7
Negocios, administracdo e direito 10,5
Saude e bem-estar 8,1
Agricultura, silvicultura, pesca e veterinaria 5,9
Ciéncias naturais, matematica e estatistica 5,9
Computacdo e tecnologias da informagao e comunicagdo (TIC) 5,7

Artes e humanidade 5,5
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Area Geral do Conhecimento % Prblica
Ciéncias sociais, comunica¢do e informagao 5,4
Servigos 1,6

Fonte: Elaborada com base nos dados do Censo da Educagdo Superior (INEP, 2019)

Para a compreensao dos indicadores fornecidos pelo Censo da Educacao Superior do
INEP (2019), faz-se necessario saber a defini¢ao de trés dimensdes de situagdes de vinculos do
aluno:
a) Permanéncia: aluno que possui um vinculo ativo com o curso com situagao
“cursando” ou matricula trancada”.
b) Desisténcia: aluno encerra seu vinculo com o curso, com situagao “desvinculado
do curso” ou “transferido para outro curso da mesma IES”.
¢) Conclusdo: o aluno também encerra seu vinculo com o curso, porém com
situagdo de “formado”.
A partir das trés dimensdes definidas, ¢ possivel analisar o calculo dos indicadores de

fluxo dos estudantes e indicadores anuais:

Taxa de Permanéncia (TAP): percentual do nimero de estudantes com
vinculos ativos (cursando ou trancado) ao curso j no ano tem relacdo ao
nimero de estudantes ingressantes do curso j no ano T, subtraindo-se o
numero de estudantes falecidos do curso j do ano T até o ano t.

Taxa de Desisténcia Acumulada (TDA): percentual do nimero de estudantes
que desistiram (desvinculado ou transferido) do curso j at¢é o ano t
(acumulado) em relagdo ao niumero de ingressantes do curso j no ano T,
subtraindo-se o nimero de estudantes falecidos do curso j do ano T até o ano
t.

Taxa de Conclusao Acumulada (TCA): percentual do nimero de estudantes
que se formaram no curso j até o ano t do curso j em relagcdo ao niimero de
ingressantes do curso j no ano T, subtraindo-se o numero de estudantes
falecidos do curso j do ano T até o ano t.

Taxa de Conclusdo Anual (TCAN): percentual do nimero de estudantes que
se formaram no curso j no ano tem relagdo ao niimero de ingressantes do curso
j no ano T, subtraindo-se o niumero de estudantes falecidos do curso j até o
ano t.

Taxa de Desisténcia Anual (Tada): percentual do nimero de estudantes que
sairam (desvinculado ou transferido) do curso j no ano tem relagdo ao ntimero
de estudantes ingressantes no curso j do ano T, subtraindo-se o nimero de
estudantes falecidos do curso j até o ano t. (INEP, 2019)

O Censo 2019 utilizou seis coortes (ano de ingresso entre 2010 e 2015), até o ano de
2019 para gerar seus indicadores, assim as coortes ficaram: 2010-2019, 2011-2019, 2012-2019,
2013-2019, 2014-2019 e 2015-2019. O grafico gerado (Figura 6) demonstrou que, no final do

acompanhamento (2019), 52% dos ingressantes na rede federal desistiram de seus cursos, sendo
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que 36% desistiram até o quarto ano. Outro fato levantado foi que em 10 anos 46% haviam
concluido e 2% ainda permaneciam em seus cursos (INEP, 2019).

Referente a Taxa de Conclusdo Acumulada (verde), ela se torna ascendente entre o
quarto e quinto ano de acompanhamento, estabilizando a Taxa de Desisténcia Acumulada

(vermelho) que diminui seu crescimento nos ultimos anos de acompanhamento (INEP, 2019).

TDA, TCA e TAP
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Figura 6 — Acompanhamento de coortes na trajetoria de ingressantes em cursos de graduagio em IFES
Fonte: Elaborada a partir do Resumo Técnico Censo da Educagao Superior 2010 (INEP, 2019)

Outra avaliagdo realizada com todas as Institui¢des de Ensino Superior (IES) foi de que
cursos presenciais obtiveram TCA de 40% e TDA de 59% ao longo dos 10 anos contra os 36%
de TCA e 63% de TDA dos cursos de educacdo a distancia. As duas modalidades em 2019
apresentavam 1% de TAP (INEP, 2019). Diante das avaliagdes apresentadas, ¢ possivel
observar que os cursos da modalidade presencial atingiram os melhores resultados com maior
conclusdo e menor desisténcia.

Quando avaliado o grau académico dos ingressantes de 2010 das IES, percebe-se grande
distincdo entre eles no que se refere ao indicador de conclusdao anual (TCAN). Os cursos de
Bacharelado do quarto ao sexto ano sdo os mais expressivos, ja no grau de Licenciatura, o
quarto ano ¢ mais representativo, por fim, nos cursos Tecnoldgicos, o terceiro ano € o maior em
TCAN (INEP, 2019). A taxa de conclusdo anual de todos os graus ¢ condizente com o tempo

médio de integralizagdo dos cursos.
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Na taxa de desisténcia anual (Tada), o segundo ano ¢ o que possui a maior desisténcia
para todas as coortes, seguido do terceiro ano para a maior parte das coortes (apenas na coorte
de 2010-2019, o terceiro ano empata com o primeiro) (INEP, 2019).

Quando analisados apenas os Institutos Federais (IFs) em 2019, estes somam 40
instituicdes, e, nos cursos de graduacdo (licenciatura, bacharelado e tecnologia), 483 unidades,
2.153 cursos, 271.071 matriculas, 75.768 ingressantes ¢ 16.279 concluintes (BRASIL, 2021).

No final de 2019, das 271.071 matriculas em graduagdes nos IFs, 219.618 continuavam
em curso, 16.279 tinham sido concluidas e 35.144 tinham evadido (BRASIL, 2021).

A seguir, sera fornecida uma avaliagao dos fatores que influenciam na evasao no ensino
superior e, a partir dai, serdo analisadas e selecionadas as caracteristicas/variaveis importantes

para a evasao.

2.2 FATORES QUE INFLUENCIAM NA EVASAO NO ENSINO SUPERIOR

Para satisfazer o primeiro objetivo da pesquisa, foram analisados os fatores que
influenciam na evasao escolar presentes na literatura, e, a partir disso, foi desenvolvida uma
planilha com a lista de variaveis para a pesquisa.

Desde os anos de 1970, muitos autores tentam avaliar fatores que possam influenciar na
evasdo escolar por meio de seus modelos e, assim, seja possivel ajudar as instituicdes a
melhorarem o seu desempenho institucional, porém, esse ¢ um assunto muito dificil de analisar,
sendo deveras particular. A Andifes (1996) classificou os fatores que influenciam na evasao
escolar em trés ordens: relacionados ao proprio estudante; relacionados ao curso ou a
instituicao; fatores socioculturais e econdmicos externos.

Diante disso, alguns autores acreditam que as maiores taxas de evasdo escolar se ddo no
primeiro ano de faculdade (SCHMITT et al, 2021; HERBAUT, 2020; BARGMANN;
THIELE; KAUFFELD, 2021). Segundo Bargmann, Thiele e Kauffeld (2021), no inicio dos
estudos, a decisao da carreira dos alunos ¢ considerada alta, com o passar do tempo, a evasao,
ou o aluno, se livra da possibilidade de abandono ou constroi a intengdo. Para o autor, no
primeiro ano, os estudantes enfrentam fatores pessoais e organizacionais complexos, pois ainda
nao estdo adaptados com a estrutura institucional (BARGMANN; THIELE; KAUFFELD,
2021). Ainda mais especificos, Casanova ef al. (2021) acreditam que as primeiras semanas na
instituicdo sdao fundamentais para a evasao escolar.

Para Prestes e Fialho (2018), ¢ dificil destacar os fatores que predominam na evasao

escolar, porém os autores alegam que a natureza esta relacionada com aspectos psicologicos e
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individuais. Os fatores financeiros podem ser de situacdes familiares, socioculturais e de
trabalho, ja os de natureza académica podem estar relacionados com a trajetdria escolar,
didatica de ensino e estado emocional (PRESTES; FIALHO, 2018).

Na pesquisa de Marques (2020), verificou-se que a evasao se deve a diversos fatores,
como baixo nivel de comprometimento do aluno com o curso, falta de apoio familiar, baixa
participacgdo das atividades académicas, instalacdes precdrias, baixo desempenho escolar e falta
de perspectivas na carreira. Ja Shirasu e Albuquerque (2016) apontam que os fatores que mais
influenciam na evasao escolar sao as repetidas reprovagdes e a falta de interesse em estudar.

De acordo com Herbaut (2020), ndo existe um consenso de que o historico social
desempenha papel relevante na evasao escolar, a maioria dos estudos ¢ voltado para cursos de
bacharelado e ndo tem preocupagdo com outros programas de ensino superior. Segundo o autor,
o fracasso académico ainda no primeiro ano do ensino superior € 0 comportamento do abandono
ainda s3o desconhecidos (HERBAUT, 2020).

Ashour (2019) dividiu os motivos que acarretam a evasao escolar em oito questdes: a)
demografia, historico familiar, status social e escolaridade; b) cultura e temas especificos
(exclusivo para estudantes dos Emirados Arabes Unidos); c) temas especificos de género
(exclusivo para homens ou mulheres); d) aptidoes académicas pré-universitaria; €) engajamento
académico e social; f) fatores ambientais (exclusivo para alunos que ndo sao dos Emirados
Arabes Unidos); g) fatores financeiros (exclusivo para expatriados); h) fatores institucionais.

Outra pesquisa que avaliou os fatores que afetam na taxa de abandono ¢ a de Jung e Kim
(2017), os autores exploraram fatores regionais e institucionais da evasdo de estudantes
estrangeiros na Coreia do Sul. Os resultados do trabalho apontaram que fatores institucionais,
como tipo, tamanho, matricula e desempenho do aluno, assim como fatores regionais, como
produto interno bruto, inflagdo e niimero de estrangeiros na regido, influenciam nas taxas de
evasao escolar (YUNG; KIM, 2017).

Lima Junior et al. (2019) verificaram que a renda média dos alunos que abandonaram
seus cursos costuma ser parecida com a renda dos que concluem. Segundo os autores, existem
estudantes que nao dependem de obter um diploma para que sua independéncia financeira seja
obtida e acabam largando o curso por considerarem ser mais vantajoso. Um fator que parece
ser relevante para a permanéncia ou nio de um estudante é a origem social dele (LIMA JUNIOR
et al., 2019). Contrapondo Lima Junior et al. (2019), Hoffman, Nunes e¢ Muller (2016)
acreditam que, na maioria dos casos, a principal razdo para que os alunos ndo prossigam nos
cursos ¢ a falta de recursos financeiros para que o aluno consiga se manter e terminar seus

estudos. Na mesma linha, Silva Filho ef al. (2007) também afirmam que o recurso financeiro €
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o principal problema que afeta os estudantes, além disso, o autor sustenta que a taxa de evasao

no primeiro ano de curso ¢ duas a trés vezes maior que nos demais anos.

Costa e Gouveia (2018) destacam que os fatores apresentados pelos modelos classicos

de evasao (TINTO, 1975; SPADY, 1971; BEAN, 1980) que influenciam direta ou

indiretamente

literatura, sdo:

a)

b)

d)

g)

a permanéncia dos estudantes na graduagdo, e que sdo os mais citados na

Preparacdo académica: qualidade do estudo anterior a graduagdo e preparagao
para o trabalho.

Integragdo social: relagdo do estudante com atividades da instituicdo,
relacionamento com colegas e outros estudantes fora do ambiente académico de
rotina.

Integracdo académica: quanto mais integrado a instituicdo o estudante estiver,
maior sera seu compromisso com o curso. Isso inclui relacionamento com
professores dentro e fora da sala de aula, com colegas, participagdo de grupos de
estudos, horas dedicadas a estudo, entre outros.

Compromisso com a institui¢do: esses fatores podem ser influenciados pela
integracao social, percepgdes do estudante quanto ao ambiente educacional,
assim como particularidades individuais com interesses, competéncias, anseios.
Segundo Costa e Gouveia (2018), esse € um dos fatores defendidos por Spady
(1971) que afeta diretamente o desempenho de um estudante.

Compromisso com o objetivo: compromisso do estudante com o objetivo de
concluir a graduacdo, principalmente no primeiro ano de graduagdo. Esse
compromisso pode ser influenciado pela qualidade do curso, utilidade do
diploma com o esfor¢o necessario para conclusdo do curso.

Ambiente: inclui recursos financeiros, trabalho e relagdes familiares, que, direto
ou indiretamente, durante o curso sao fatores que podem afetar a vida académica.
Segundo Costa e Gouveia (2018), as financas possuem grande impacto nos
estudantes.

Caracteristicas demograficas: curriculo e competéncias preexistentes que os
estudantes trazem no ensino médio. Segundo Costa e Gouveia (2018), esse € um

dos maiores preditores na graduagao.

Segundo Hoffman, Nunes e Muller (2016), nos ultimos anos, as instituigdes de ensino

superior tém realizado diversos estudos e discussdes sobre evasdo, porém faltam estatisticas

confiadveis e uma metodologia de apuragdo e de medi¢do. J4 para Silva Filho et al. (2007), sdao
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raras as instituicdes de ensino superior brasileiras que possuem programas de combate a evasao
escolar compostos de um planejamento de agdes, acompanhamento de resultados e experiéncias

bem-sucedidas.

2.2.1 Avaliacao e Selecao de Caracteristicas

Esta secdo descreve as variaveis utilizadas em pesquisas anteriores voltadas para a
evasdo escolar no ensino superior. Dessa forma, serd possivel analisar e selecionar as
caracteristicas que mais se enquadram na pesquisa.

Na pesquisa de Costa et al. (2017), os autores usaram variaveis diferentes para o curso
presencial e a distancia, a fim de avaliar as reprovagdes dos estudantes em um curso de
programacao introdutoria em uma universidade publica brasileira. Para a educacdo a distancia,
o autor extraiu: idade, sexo, estado civil, cidade, renda, matricula do aluno, periodo, aula,
semestre, campus, frequéncia de acesso do aluno no sistema, participagdo no féorum de
discussoes, quantidade de arquivos recebidos e visualizados, uso de ferramentas educacionais
fornecidas pelo sistema (blog, glossario, quiz, wiki, mensagem), ano de matricula no curso,
status da disciplina, desempenho do aluno nas atividades semanais ¢ desempenho do aluno nas
provas. Para os cursos presenciais, Costa ef al. (2017) coletaram idade, sexo, estado civil,
cidade, renda, matricula do aluno, periodo, aula, semestre, campus, ano de matricula no curso,
status da disciplina, quantidade de exercicios realizados pelo aluno, niimero de exercicios
corretos, desempenho do aluno nas atividades semanais e desempenho do aluno em provas.

Sistema académico de uma universidade do Reino Unido, Moodle e uso de questionarios
foram as escolhas de Adejo e Connolly (2018) para selecionar as varidveis em sua pesquisa
envolvendo previsdo escolar. Por meio dos questionarios, os autores selecionaram as variaveis:
status econdomico dos pais, horas de trabalho, qualificacdo de ingresso, horas média de estudo,
apoio familiar, satisfacdo no curso, impacto da tecnologia, tipo de aprendizagem, estado de
saude, primeira universidade, adaptacao, apoio universitario € conhecimento prévio do curso
(ADEJO; CONNOLLY, 2018). A partir do sistema académico, foram definidas as variaveis
idade, sexo, etnia, localizacdo de moradia, campus, forma de entrada na universidade,
qualificacdo e deficiéncia. Por fim, do Moodle, foram extraidas as varidveis: tempo total de
login do estudante, nimero de recursos visualizados, nimero de tentativas de testes enviados,

numero de foruns visualizados e nimero de discussdes em foruns lidas ou visualizadas

(ADEJO; CONNOLLY, 2018).
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Outros autores também usufruiram de mais de uma fonte de dados, como é o caso de
Muiiiz et al. (2019), que dividiram sua pesquisa em duas etapas, sendo que a primeira extraiu
dados do sistema institucional: dados de identificacdo, sexo, local de nascimento,
nacionalidade, deficiéncia, tamanho da familia, qualificagdo dos pais € ocupagdes atuais, nota
média do ensino médio, pontuagdo do exame de admissao universitaria, idade quando admitido,
data da primeira matricula, prioridades indicadas no aplicativo de admissdo do curso, area do
conhecimento correspondente ao curso do aluno, numero de créditos inscritos, créditos
passados e pontuagdo média, bolsa, situacao académica atual e destino de transferéncia, quando
houver. Em uma segunda etapa, foi realizado um questionario para catalogar: estado civil, nivel
de renda, tipo de moradia durante o curso, motivagdo para escolha do curso e universidade,
participacdo em atividades de boas-vindas para calouros e opinido deles, tempo gasto com
estudo, trabalho e trabalhos domésticos, avaliacdo dos requisitos do programa de satisfagdo com
pontuagdes, avaliacdo das relagdes pessoais, intengdo de abandono e razdes, satisfagdo com a
universidade e, se caso o aluno desistiu, a situacdo atual e satisfagdo com os resultados de sua
decisdo (MUNIZ et al., 2019).

O trabalho de Casanova et al. (2021), assim como o de Muiiiz et al. (2019), obteve os
dados a partir do sistema académico e questiondrios, porém Casanova et al. (2021) usaram os
dados de estudantes recém-matriculados no curso, € o questionario foi encaminhado entre seis
e oito semanas apoOs seu inicio. Os autores coletaram: sexo, idade, escolaridade dos pais
(educagdo fundamental, basica ou ensino superior), formacao académica e opgdes vocacionais,
curso matriculado, curso de primeira opgdo, expectativa de finalizagdo do curso. Os
questionarios encaminhados para os estudantes obtinham 17 questdes relacionadas a satisfagao
com a educagdo, exaustdo académica, inten¢do de abandono. Casanova et al. (2021) verificaram
em sua pesquisa que estudantes sobrecarregados devido as atividades académicas ou que
demonstraram insatisfagdo com o curso possuem maior risco de abandono. Esse risco aumenta
quando os estudantes ndo estdo no curso de primeira escolha ou na instituigdo de primeira
escolha (CASANOVA et al., 2021).

Entre as pesquisas avaliadas, apenas a de Silva, Almeida e Ramalho (2020) avaliou
varidveis dos docentes. Os autores avaliaram a reprovagdo de um estudante em uma disciplina
chamada Cdlculo Diferencial e Integral I em todos os cursos de uma universidade federal
brasileira, para isso, definiram as variaveis por meio de quatro dimensdes (discente, docente,
curso ¢ turma). Na dimensao discente, foram definidas as variaveis nota do vestibular total, nota
do vestibular total em matematica, casado, migrante, raca, sexo, idade ingresso, cotista, periodo

de ingresso e forma de ingresso. A dimensao docente possui as variaveis: tempo de graduagao,
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doutorado, publicagdo no ano, estrangeiro, dedicacdo exclusiva e sexo. A dimensdo curso €
definida pelas varidveis local do campus, UF curso, UF centro. E, por fim, na dimensao turma,
foram especificadas as variaveis turno, carga horaria, média da nota do vestibular, média da
nota do vestibular em matematica e taxa de cotista (percentual de discentes cotistas na turma).
Os autores utilizaram técnicas de Machine Learning e geraram um ranking das dez variaveis
que mais influenciam no status final do discente em cada técnica utilizada (SILVA; ALMEIDA;
RAMALHO, 2020). Por fim, as varidveis mais constantes foram: nota do vestibular total em
matematica, nota vestibular total, se o docente possui doutorado, estrangeiro ou tem dedicagao
exclusiva, se o discente ¢ cotista, migrante, idade de ingresso, sexo do estudante, publicacdo no
ano do docente, forma de ingresso no ensino superior, média da nota do vestibular, média da
nota do vestibular em matematica e taxa de cotistas. Por meio da classificagdo do ranking, Silva,
Almeida e Ramalho (2020) concluiram que todas as dimensdes de variaveis foram importantes
na performance de previsao dos modelos.

Alguns autores usaram o desempenho académico e anterior do aluno para fazer suas
previsdes. E o caso de Adekitan e Salau (2019) que utilizaram as notas do ensino médio, nivel
de participacao das aulas, assiduidade, notas intermediarias, relatdrios de laboratdrios, notas de
tarefas de casa, pontuacdo de seminarios, conclusdo de tarefas e notas gerais para prever a
evasao escolar no ensino superior. Ja Ezz e Elshenawy (2019) usaram um conjunto de variaveis
separadas em duas partes. Dados preparatorios relacionados ao curso: notas de todas as
atividades do curso (média de pontuacdes, notas de exames orais, notas provas praticas, se
existirem), nota final, status final do aluno. A segunda parte das variaveis esta relacionada com
as notas do ultimo ano do curso: total de alunos, notas especificas e notas totais do tltimo ano
finalizado para alunos que ainda estdo no programa (EZZ; ELSHENAWY, 2019).

Além do desempenho académico (média cumulativa de notas, avaliacdo interna,
avaliacdo externa, atividades extracurriculares, historico do ensino médio e atividades sociais,
Suharjito (2019) utilizou dados demograficos para prever o aluno com risco de abandono.
Segundo Suharjito (2019), nos primeiros dois anos, o género também influencia na qualidade
do aprendizado, assim como as caracteristicas de idade, restri¢des financeiras, auséncia do
aluno, influéncia dos pais, oportunidade de emprego e estado civil. Beaulac e Rosenthal (2019)
usaram o nome do curso, departamento do curso, semestre, valor do crédito do curso e a nota
obtida pelo aluno para prever se um aluno concluiria sua graduacao e, num segundo momento,
0s cursos que mais atraiam os alunos.

Silva, Cabral e Pacheco (2020) propuseram um modelo preditivo estatistico para gestao

da evasdo académica para uma instituicdo publica de ensino superior brasileira a partir da
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avaliagdo de quatro cursos de graduacao EaD da universidade. Para isso, utilizaram as variaveis
sexo, cor, estado civil, UF residéncia, UF polo, reside cidade polo, categoria de ingresso, renda
familiar, tamanho da familia, tempo de deslocamento até o polo, onde estudo maior parte do
ensino médio? (publico/privado), experiéncia no ensino superior (nunca ingressou/ja
concluiu/ja concluiv/ingressou, mas ndo concluiu, estd cursando), experiéncia no EaD,
frequéncia de uso do computador, local de acesso a internet, tipo de conexao a internet, nivel
de conhecimento para uso do computador e internet.

Freitas et al. (2020) utilizaram os dados socioecondmicos sexo (masculino/feminino),
raca (branco, pardo, preto, asidtico, indigena, ndo declarado), origem do ensino médio
(privado/federal/estadual/municipal/filantrépico/outro), distdncia da instituicdo, renda familiar
e indice de desenvolvimento humano por municipio para identificar os estudantes passiveis de
evasao escolar e propor uma ferramenta de previsdo de abandono para alunos ingressantes no
ensino superior utilizando modelos de Machine Learning.

Zulfiker et al. (2020) utilizaram dados de uma universidade de Bangladesh para prever
as notas de um aluno e as varidveis do ambiente de aprendizado relativos ao semestre de um
curso: atendimentos de um aluno, aluno retomou um tépico; durante o semestre, o aluno deve
ter trés questiondrios em um determinado curso, aluno respondeu a todos os questionarios,
média das notas obtidas nos questionarios, notas obtidas no exame do meio do semestre, aluno
encaminhou as tarefas, aluno executou as apresentacdes e nota final do aluno apds o exame
final.

O Apéndice B apresenta a listagem completa de varidveis por autor. A partir dessa
listagem, foi feita a compilagdo dos dados e foram definidas as varidveis que podem ser
coletadas dos bancos de dados institucionais (Tabela 5). Variaveis que identificam o estudante
ou qualquer outra pessoa envolvida ou, ainda, firam a LGPD ndo foram incluidas na contagem,

pois ndo serdo de forma alguma utilizadas.

Tabela 5 — Variaveis utilizadas na pesquisa

Variaveis Referéncias Quantidade

Casanova et al. (2021); Silva et al. (2020.2); Freitas et al. (2020);
Silva et al. (2020.1); Suharjito (2019); Muiiiz et al. (2019); Adejo

Sexo e Connolly (2018); Costa ef al. (2017). 8
Muiliz ef al. (2019); Suharjito (2019); Beaulac e Rosenthal

Nota média disciplinas (2019); Costa et al. (2017); Adekitan e Salau (2019); Ezz e

concluidas Elshenawy (2019); Zulfiker et al. (2020). 7

Costa et al. (2017); Adejo e Connolly (2018); Suharjito (2019);
Idade Casanova et al. (2021); Silva et al. (2020.2); Muiiiz et al. (2019). 6
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Variaveis Referéncias Quantidade
Costa et al. (2017); Adejo e Connolly (2018); Muiiz et al.
(2019); Suharjito (2019); Silva et al. (2020.1); Freitas et al.

Renda familiar per capita (2020). 6
Costa et al. (2017); Muiiiz et al. (2019); Suharjito (2019); Silva et

Estado civil al. (2020.1); Silva et al. (2020.2). 5
Costa et al. (2017); Adejo e Connolly (2018); Muiiz et al.

Cidade do aluno (2019); Silva et al. (2020.1); Silva et al. (2020.2). 5
Adejo e Connolly (2018); Silva et al. (2020.1); Freitas et al.

Raga (2020); Silva et al. (2020.2). 4
Costa et al. (2017); Adejo e Connolly (2018); Silva et al.

Campus/cidade campus (2020.1); Silva et al. (2020.2). 4

Ano/semestre ingresso Costa et al. (2017); Muiiiz et al. (2019); Silva et al. (2020.2). 3
Adejo e Connolly (2018); Silva ez al. (2020.1); Silva et al.

Tipo de ingresso (2020.2). 3

Origem do ensino anterior Freitas et al. (2020); Silva, Cabral e Pacheco (2020). 2

Turno curso Silva, Almeida e Ramalho (2020); Costa et al. (2017). 2

Curso Casanova ef al. (2021); Beaulac e Rosenthal (2019). 2

Reprovacgdes Shirasu e Albuquerque (2016); Ezz ¢ Elshenawy (2019) 2

Semestre Costa et al. (2017); Beaulac e Rosenthal (2019). 2

Indice de desenvolvimento
humano por municipio

Disciplinas concluidas

Tipo de aprendizagem

Freitas et al. (2020).
Muiiiz et al. (2019).
Adejo e Connolly (2018).

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Na proxima sec¢ao (2.3), serdo apresentados a mineragdo de dados educacionais e as

técnicas de Machine Learning, os tipos de aprendizado e os algoritmos de ML, fornecendo

autores que ja utilizaram os modelos em suas pesquisas voltadas para a gestdo universitaria.

2.3 MINERACAO DE DADOS EDUCACIONAIS (MDE) E MACHINE LEARNING (ML)

A International Educational Data Mining Society (IEDMS, 2021) ¢ uma sociedade
internacional de Mineracdao de dados Educacionais, ela apoia o desenvolvimento de pesquisas
na area. A IEDMS define a Mineracao de Dados Educacionais (MDE) como sendo um campo
emergente que estuda, desenvolve e utiliza métodos para entender o cenario da gestdo
educacional e melhorar o ambiente para os estudantes (IEDMS, 2021).

A MDE busca, principalmente, construir modelos de alunos, em que a maioria das

pesquisas analisadas na avaliacdo bibliométrica produziu modelos para prever o aprendizado
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baseado em comportamentos. O processo de MDE inclui a selecdo do conjunto de dados a ser
analisado, o pré-processamento desses dados, a transformag¢do dos dados no formato aceitavel
aos algoritmos, a aplicagdo dos algoritmos de ML sobre os dados e a interpretagdo e avaliagao
de resultados (SULTANA; KHAN; ABBAS, 2017).

Na ultima década, o aprendizado de méquina, mais conhecido do inglés, Machine
Learning, tem ganhado evidéncia devido as grandes estruturas de banco de dados que surgiram.
Conseguir analisar e trabalhar com grandes volumes de dados se torna praticamente impossivel,
assim, Domingos (2017, p. 26) exemplifica que “[...] enquanto um cientista talvez passe sua
vida inteira criando e testando algumas centenas de hipoteses, um sistema de Machine Learning
pode fazer o mesmo em uma fra¢ao de segundo”.

Mitchell (1997) descreve que Machine Learning (ML) envolve a pesquisa de um grande
espago de hipoteses possiveis para determinar a que melhor se adapta aos exemplos de
treinamentos disponiveis e outras restri¢gdes ou conhecimentos anteriores. Para isso, ML aborda
a questdo de como construir algoritmos que melhoram seu desempenho em alguma tarefa por
meio da experiéncia (MITCHELL, 1997).

Para Mitchell (1997), os algoritmos de ML provaram ser de grande valor pratico em
uma extensa diversidade de aplicagdes, como: problemas de minera¢do de dados, grandes
bancos de dados que podem conter regularidades implicitas e que podem ser descobertos
automaticamente, dominios mal compreendidos em que os seres humanos podem ndo possuir
o conhecimento necessario para desenvolver algoritmos eficazes e, campos em que o algoritmo
deve se adaptar dinamicamente as mudancgas nas condigdes.

Harrison (2020) descreve o fluxo de trabalho comum em ML a partir da metodologia
Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), do portugués, Processo
Padrdao do Mercado para Mineragdo de Dados. Esse processo apresenta os passos que podem
ser seguidos para a melhoria continua (HARRISON, 2020).

A Figura 7 apresenta o Processo CRISP-DM, em que a primeira atividade ¢ fazer uma
pergunta, ela é necessaria para a classificacao, no caso da pesquisa prever se um estudante tem
a probabilidade de evasdo escolar da graduacdo. Depois da pergunta, ¢ importante a coleta dos
dados a serem avaliados, para isso, € preciso saber os atributos/caracteristicas relevantes para o
modelo (fatores que levam os estudantes a evadirem) e, apos isso, fazer a limpeza dos dados,
garantindo que estejam no formato em que os algoritmos consigam interpretar, retirando os que
possuem valores ausentes e, assim, possa ser criado o modelo. Em seguida, ocorre a
normalizacdo dos dados (pré-processamento), cujos dados serdo padronizados para nao

tratarem as variaveis com escalas maiores como mais importantes do que as escalas menores,
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para isso, sdo padronizados para que tenham o valor de média igual a zero e desvio-padrao igual
a 1 (isso ndo ¢ feito em algoritmos que trabalham com arvores, pois elas tratam cada atributo
por si s0). Posteriormente, sdo realizados a divisdo dos dados em treinamento, que utiliza o
maior percentual dos dados, e o teste. Logo em seguida, € possivel criar o modelo utilizando os
algoritmos escolhidos e treina-los com os dados divididos anteriormente, avaliar o modelo com
os dados de teste e implantar, caso obtenha um bom resultado, do contrario, ¢ necessario mudar

a pergunta e voltar ao passo de coleta de dados (HARRISON, 2020).
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T

Figura 7 — Processo CRISP-DM
Fonte: Harrison (2020)
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2.3.1 Tipos de Aprendizagem

E possivel dividir os tipos de aprendizado pelo esfor¢o humano que sera necessario para
implementa-las (PASCOA, 2018). Géron (2019) discorre que o aprendizado pode ser
classificado conforme a quantidade e o tipo de supervisdo durante o treinamento. Grus (2016)
o classifica em quatro tipos (supervisionado, ndo supervisionado, semissupervisionado e on-
line), porém o autor ndo trata do aprendizado on-line. Ja Géron (2019) classifica como sendo
supervisionado, ndo supervisionado, semissupervisionado, aprendizado por esforco, on-line e
em lote. Nesse caso, serdo especificados apenas os modelos supervisionados, nao
supervisionados e semissupervisionados, pois sdo os mais amplamente utilizados nas pesquisas
relacionadas.

Modelos Supervisionados: sdo aqueles modelos que possuem um conjunto de dados
etiquetados/rotulados com a resposta correta para o aprendizado (GRUS, 2016; GERON, 2019).
Esse aprendizado ¢ usado principalmente em problemas de classificacdo (KUMAR;
KRISHNA, 2020), mas a regressdo também pode ser utilizada. Dessa forma, o objetivo do
aprendizado supervisionado ¢ construir um modelo de classificacao pelo qual o computador
aprende sobre os dados e, entdo, consegue prever a saida; para construir o modelo, sdo
necessarias entradas (mapear novos dados) e respostas (saidas desejadas) (KUMAR;
KRISHNA, 2020).

Entre os algoritmos de aprendizado supervisionado, estdo K-Nearest Neighbors (KNN),
Regressdo Linear, Regressao Logistica, Support Vector Machine (SVM), Decision Trees,
Random Forests, Naive Bayes e Artificial Neural Networks (algumas redes neurais sao nao
supervisionadas) (GERON, 2019; KUMAR; KRISHNA, 2020).

Um exemplo bem popular para esse tipo de aprendizado ¢ de ensinar um computador a
identificar e a distinguir animais, como um porco de um cachorro. Para isso, sdo inseridas
imagens de porcos e rotuladas como “porco”, da mesma forma sdo inseridas imagens de
cachorros e rotuladas como “cachorro”. Apos isso, no modelo, sdo feitos treinamentos com os
dados que identifiquem corretamente o resultado pretendido. Depois, usa-se os dados nos
algoritmos de ML para que eles testem seus aprendizados classificando as imagens
corretamente (PASCOA, 2018).

Dois problemas basicos podem ser retratados em modelos supervisionados:
classificacdo e regressdo. Na classificagcdo, sdo definidos rotulos entre os existentes para
identificar algo. J& na regressdo, a ideia ¢ prever um alvo de valor numérico a partir de um

conjunto de caracteristicas chamadas de previsores (GERON, 2019). Xiao e Yi (2020)
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descrevem que, para aplicacdes educacionais, os pesquisadores costumam empregar algoritmos
de classificacao.

Modelos Nao Supervisionados: nao existem etiquetas/rétulos com resposta correta
para aprendizado (GRUS, 2016; GERON, 2019). Assim, esse tipo de aprendizado ndo possui
saidas especificas, que, geralmente, mostram as semelhancgas entre os dados, analisam padrdes
de interesse, enfim, tentam aprender mais sobre os dados (KUMAR; KRISHNA, 2020).

Dos algoritmos mais importantes, estdo Clustering (K-Means, Clustering Hierarquico
[HCA], Maximizagao da Expectativa), Visualizagdo e Reducao da Dimensionalidade (Analise
de Componentes Principais [PCA], Kernel PCA, Locally-Linear Embedding [LLE]) e
Aprendizado da Regra da Associagdo (Apriori, Eclat) (GERON, 2019).

Um exemplo apresentado por Pascoa (2018, p. 30) com modelos ndo supervisionados ¢
usar os algoritmos para “[...] identificar segmentos de clientes com atributos similares de
marketing e recomendar itens”.

Modelos Semissupervisionados: apenas alguns dados s3o etiquetados/rotulados
(GRUS, 2016), a maior parte dos dados ndo rotulados e poucos rotulados (GERON, 2019).
Géron (2019) afirma que esses modelos sdo uma combinacdo de modelos supervisionados e
nao supervisionados.

Para extrair informagdes importantes, a MDE pode colaborar com a analise detalhada
de alunos do banco de dados institucional. Para isso, serdo utilizados os algoritmos Decision

Tree, Artificial Neural Network (Multilayer Perceptron) e XGBoost para a criagdo do modelo.

2.4 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Silva, Almeida e Ramalho (2020) sustentam que técnicas de Machine Learning tém sido
eficientes para tratar previsdo do risco de um evento ocorrer, principalmente quando se
relaciona com o grau de automatizacdo do processo de modelagem, estimativa, testes e
defini¢ao do melhor modelo de predigao.

Para Géron (2019), o principal desafio de ML se divide em algoritmos ruins e dados
ruins. Entre os dados ruins, podem estar: quantidade insuficiente de dados de treinamento, pois
a maioria dos algoritmos precisa de uma grande quantidade de dados para funcionar
corretamente; dados de treinamento nao representativos, se a amostra for muito pequena ou nao

representativa do objeto que se quer estudar.
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Em ML os métodos podem ser lineares, o que geralmente ndo sdo suficientes para
responder a problemas mais complexos, para isso, modelos ndo lineares podem ser usados, pois
eles possuem estruturas ndo lineares a respeito dos parametros a estimar (PASCOA, 2018).

Segundo Géron (2019), os principais desafios de Machine Learning estao em problemas
de dados ruins ou algoritmos ruins, que podem ocorrer devido a: Quantidade insuficiente de
dados de treinamento, em que sdo necessarios muitos dados para que boa parte dos algoritmos
de ML funcione corretamente. Também sao necessarios milhares de exemplos, mesmo para
resolver problemas simples; Dados de treinamento nao representativos, no qual dificilmente o
modelo treinado fara previsdes precisas, com isso, ¢ muito importante que o conjunto de dados
seja representativo em casos que se deseja generalizar. Amostras muito pequenas gerardo um
ruido de amostragem, e amostras muito grandes podem ndo representar se o modelo de
amostragem for falho (a isso da-se o nome de viés de amostragem); Dados de baixa qualidade,
com muitos erros, outliers e ruidos deixaro o sistema com mais dificuldade de detectar padroes
implicitos, podendo nao ter um bom desempenho. Para isso, ¢ importante a limpeza dos dados
de treinamento; Caracteristicas irrelevantes devem ser suprimidas, pois o sistema somente
conseguird aprender corretamente se os dados de treinamento tiverem caracteristicas relevantes
suficientes e poucas caracteristicas nao relevantes. O processo para criar um bom conjunto de
caracteristicas ¢ chamado de feature engineering, o qual passa por trés subprocessos (selecao
de caracteristicas, extracdo das caracteristicas ¢ criagdo de novas caracteristicas ou coletar
novos dados); Overfitting os dados de treinamento, o sobreajuste significa que o modelo
funciona bem com os dados de treinamento, porém nao generaliza bem; Underfitting os dados
de treinamento ¢ o oposto do overfitting. O modelo ¢ muito simples para aprendizado da
estrutura tacita dos dados (GERON, 2019).

Os algoritmos de Machine Learning foram desenvolvidos para solucionar diversos
problemas distintos, sendo que nenhum subjuga os demais em todos os tipos de conjunto de
dados. Delen (2010) utilizou Artificial Neural Network (Multilayer Perceptron), Decision Tree,
Support Vector Machine, Regressao Logistica e Baggings para desenvolver um modelo e
identificar nos estudantes ingressantes os que possuem maior probabilidade de abandono apos
o primeiro ano, apontando as variaveis mais importantes e aplicando analise de sensibilidade
nos modelos desenvolvidos. O autor usou as técnicas de ML individualmente € em conjunto,
sendo que SVM foi o algoritmo que teve o melhor desempenho. O autor afirma que algoritmos
usados em conjunto com outros obtiveram melhor performance quando comparados com
individuais e que dados balanceados trouxeram melhor desempenho do que dados ndo

balanceados independentemente do algoritmo utilizado. Do mesmo modo, o algoritmo Decision
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Tree fornece uma visao mais transparente de onde e de como fazem quando comparado com
Support Vector Machine (DELEN, 2010).

De acordo com Sultana, Khan e Abbas (2017), nos paises europeus mais desenvolvidos,
a taxa de abandono no curso de Engenharia Elétrica ¢ de 40% a 50% durante o primeiro ano, e
algumas disciplinas chegam a 80%, sendo um grande problema para a gestdo universitaria
(SULTANA; KHAN; ABBAS, 2017). Para tanto, os autores acreditam que uma solugdo para
controlar a taxa de evasao escolar ¢ adotar um mecanismo de previsao que avise os estudantes
sobre seu potencial desempenho ruim para que assim eles possam melhorar suas notas. Para
isso, Sultana, Khan e Abbas (2017) usaram as técnicas Decision Tree, Regressdo logistica,
Naive Bayes e Artificial Neural Networks em sua pesquisa.

Com o intuito de prever as reprovacdes no estagio inicial, o suficiente para que sejam
tomadas providéncias a fim de reduzir estas falhas, Costa et al. (2017) selecionaram os
algoritmos Naive Bayes, Decision Tree, Artificial Neural Network e Support Vector Machine.
Para os autores, os resultados obtidos com os algoritmos selecionados foram parecidos, porém
o Support Vector Machine foi o que atingiu melhor eficacia no trabalho (COSTA et al., 2017).

A fim de desenvolver um modelo analitico para prever alunos com baixo engajamento
das diferentes atividades de um curso num ambiente virtual de aprendizado, Hussain et al.
(2018) se beneficiaram dos algoritmos baseados em arvores de decisdo (Decision Tree, J48,
Classification and Regression Tree, JRIP, Gradient Boosting) e Naive Bayes.

Adejo e Connolly (2018) empregaram Decision Tree, Artificial Neural Network,
Support Vector Machine e Ensemble Methods Baggins, Boosting e Stacking para criar e testar
sete modelos distintos a partir da juncdo dos algoritmos e diferenciacao das fontes de dados
utilizadas para previsdao de desempenho académico para estudantes, ja que os autores
conseguiram verificar que um modelo hibrido de classificadores ensemble com as trés fontes
de dados foi considerado o melhor.

Com o objetivo de extrair regras que ajudem a gestdo universitdria a identificar
caminhos de abandono, ajudando a prever o fendmeno antes que acontega, evitando a
desisténcia de estudantes por meio de medidas adequadas para aumentar a persisténcia, Muiliz
et al. (2019) avaliaram a evasdo escolar em uma universidade da Espanha que operou os
algoritmos de ML (C45, Random Forest, Classification and Regression Tree, Naive Bayes e
Support Vector Machine).

Mia et al. (2019) utilizaram os algoritmos Support Vector Machine, Naive Bayes,
Regressdo Logistica, JRip, J48, Multilayer Perceptron € Random Forest para prever o nimero

de alunos registrados em um semestre para ajudar no pré-planejamento de uma universidade
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privada de Bangladesh. Eles compararam os classificadores e, em sua pesquisa Support Vector
Machine obtiveram melhor precisdo Random Forest da menor precisao (MIA et al., 2019).

Os estudos de Suharjito (2019) tiveram o proposito de analisar ¢ de encontrar uma
melhor solu¢do de modelagem na identificacao de preditores de abandono de alunos em uma
universidade de Jacarta. Para isso, os autores exploraram os algoritmos K-Nearest Neighbor,
Naive Bayes e Decision Tree. Ao combinar os algoritmos com método Ensemble Classifier e
testado varias vezes a precisao, eles tiveram melhor desempenho. Entre os algoritmos utilizados
na pesquisa, K-Nearest Neighbors foi o que obteve melhor desempenho (SUHARJITO, 2019).

Adekitan e Salau (2019) aplicaram os algoritmos Probabilistic Neural Network,
Random Forest, Decision Tree, Naive Bayes, Tree Ensemble ¢ Regressdao Logistica de forma
independente para prever a Média Cumulativa de Notas Final dos alunos com dados dos trés
primeiros anos de graduacdo. O algoritmo que apresentou melhor performance foi Regressao
Logistica. Por fim, os autores combinaram todos os algoritmos em um modelo para obter os
beneficios de cada um em conjunto (ADEKITAN; SALAU, 2019).

Tendo o escopo de desenvolver uma metodologia para recomendar um departamento
adequado para o estudante, baseado no seu desempenho académico do ano preparatorio de uma
universidade do Egito, Ezz e Elshenawy (2019) empregaram Support Vector Machine, K-
Nearest Neighbor, Random Forest, Regressdao Linear e Quadratic Discriminant Analysis
(QDA). Assim, foi selecionado um algoritmo para cada departamento conforme a performance
alcancada, QDA foi o melhor para o Departamento Urbano, RF obteve melhor desempenho no
Departamento de Mecanica e Departamento de Civil, KNN foi o escolhido como melhor no
Departamento de Arquitetura e Departamento Elétrico e Regressao Linear foi selecionado para
o Departamento de Mineracao e Petroleo € SVM para o Departamento de Informatica. Além
disso, o algoritmo Random Forest foi o que obteve melhor desempenho entre todos com 82,57%
no Departamento de Engenharia Civil (EZZ; ELSHENAWY, 2019).

A pesquisa de Silva, Almeida e Ramalho (2020) teve o objetivo de identificar o risco de
reprovacao de alunos do ensino superior em uma universidade federal brasileira, desse modo,
os autores empregaram Regressdo Logistica, K-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Support
Vector Machines, Decision Tree Based Methods (C trees, Baggins, Random Forest, Boosting)
e Penalized Methods (Ridge, Lasso, Elastic Net) (SILVA; ALMEIDA; RAMALHO, 2020). Da
mesma forma, Zulfiker et al. (2020) utilizaram oito algoritmos de ML (Support Vector
Machine, Regressdo Logistica, K-Nearest Neighbor, Decision tree, AdaBoost, Multilayer
Perceptron, Classificador de arvore extra e Classificador de votagdo ponderada) para prever as

notas finais dos alunos e analisar se o aluno estd em risco de reprovacdo no exame final, foi
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comparado o resultado dos algoritmos para identificar o que oferece melhor desempenho. Os
autores utilizaram um conjunto de dados de diferentes cursos e departamentos, somando
informagdes de 400 alunos, sendo que a abordagem proposta obteve uma precisao de 81,73%
com classificadores de votacdo ponderada, utilizando diferentes rotulos de classes, o que,
segundo Zulfiker et al. (2020), é uma proposta suficientemente confidvel. Quando os autores
utilizaram apenas dois rétulos de classes, o resultado aumentou significativamente para
93,26%. O algoritmo que obteve menor precisdo foi o de Regressdo Logistica (66,35% com
diferentes rotulos de classes), porém, quando apenas com dois rotulos de classes obtiveram um
aumento para 81,73% (ZULFIKER et al., 2020).

Com a finalidade de analisar os fatores que impactam o desempenho dos alunos no
ultimo ano de curso ¢ de propor um modelo preditivo com taxas de precisao aprimoradas em
compara¢cdo com outros no mesmo conjunto de dados, Gamie, El-Seoud e Salama (2020)
aplicaram os algoritmos de Machine Learning Support Vector Machine, Decision Tree e Neural
Networks em cada particdo (combinagdo de caracteristicas); Apos, aproveitou o algoritmo
Random Forest como técnica de ensacamento em cada particdo (combinagdo de recursos);
Aplicou XgBoost e AdaBoost com Decision Tree como aprendiz base de cada parti¢ao
(combinagao de recursos); Selecionou o melhor classificador junto com a melhor combinagao
de grupos; Aumentou o Support Vector Machine linear e nao linear € o Random Forest, salvou
os resultados e comparou a precisdo da classificagdo. O modelo seguiu as seguintes etapas:
inicializar grupos de recursos com base em fontes de dados; gerar combinagdes possiveis de
grupos de repeti¢do a fim de detectar a melhor combinagdao (GAMIE; EL-SEOUD; SALAMA,
2020).

Do mesmo modo de Gamie, El-Seoud e Salama (2020), seguindo niveis de classificagao,
Vidhya e Vadivu (2020) desenvolveram um modelo de classificacdo de estudantes, para isso,
na primeira classifica¢do, foi usada Support Vector Machine, Naive Bayes e J48 para o primeiro
treinamento, e, para o segundo nivel de treinamento, foram usados os ensembles methods
Baggins e Stacking (VIDHYA; VADIVU, 2020).

Com o objetivo de prever o aprendizado de alunos no conjunto de dados de amostra de
uma plataforma de aprendizagem, Xiao e Yi (2020) dividiram seus dados aleatoriamente em
dois conjuntos de treinamento e dois conjuntos de teste. Para os treinamentos, Xiao e Y1 (2020)
utilizaram os algoritmos k-Nearest Neighbor, Support Vector Machine ¢ Random Forest e
realizou a precisdo. Ap0s, para o teste, o autor escolheu os algoritmos Random Forest e
Decision Tree, em que a precisdo dos dois ficaram muito proximas, RF obteve 81,9% e DT

82,9% (XIAO; YT, 2020).
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Alguns estudos preferiram utilizar apenas um algoritmo para fazer suas previsdes. Dessa
maneira, Beaulac e Rosenthal (2019) utilizaram o algoritmo Random Forest para prever se o
aluno concluird seu curso de graduacdo e quais cursos atraem mais os alunos. Os autores
justificam que RF ¢ de facil uso, rapido para treinar e consegue superar modelos de Regressao
Linear em precisdo de previsdes. Por fim, Beaulac e Rosenthal (2019) ajustaram os
classificadores de RF e os compararam com dois modelos de Regressdo Logistica para prever
se um aluno conclui seu curso. Da mesma forma, Fernandez, Gil ¢ Mora (2019) utilizaram
apenas o algoritmo Decision Tree para realizar a previsao de desempenho para estudantes do
curso de engenharia de sistemas de computagdo de uma universidade do Equador. Segundo os
autores, a técnica utilizada foi escolhida porque seus resultados podem ser interpretados e
explicados com facilidade por meio de graficos que resumem o modelo de regras de decisdao
implicitas (FERNANDEZ; GIL; MORA, 2019). Por fim, Chui et al. (2020) propuseram um
modelo reduzido de avaliagdo com o Support Vector Machine para prever alunos em riscos e
possiveis alunos a abandonarem seus cursos. Apds, os autores realizaram uma comparagao com
pesquisas relacionadas, assim, concluiram que seu modelo poderia ser adotado, pois reduz o
tempo de treinamento quando o conjunto de dados fornecido ¢ grande (CHUI et al., 2020).

Seguindo o mesmo caminho de Beaulac e Rosenthal (2019), Fernandez, Gil ¢ Mora
(2019), Chui et al. (2020) e Musso, Hernandez e Cascallar (2020) utilizaram redes neurais
artificiais (Multilayer Perceptron e Attention Network Test) a fim de propor um modelo de
Machine Learning para prever resultados educacionais de alunos durante sua trajetdria
académica, também identificaram a contribuicdo de cada varidvel para cada um dos varios
resultados. Com a pesquisa, os autores concluiram que € possivel identificar os preditores de
resultados educacionais positivos e os relacionados ao fracasso, podendo, nestes ultimos,
realizar intervengdes precoces para que as instituigdes consigam mudar os resultados negativos
(MUSSO; HERNANDEZ; CASCALLAR, 2020).

A fim de desenvolver um modelo para prever o abandono académico numa faculdade
do Peru, Gismondi e Huiman (2021) utilizaram MLP e XGBoost. Como resultado, os autores
acreditam que com um modelo de previsdo criado aumentaria a taxa de graduacdo em uma
determinada faculdade de 28,89% a 50,13% para 40,37% a 58,47%. Também se observou que
variaveis académicas, como numero de semestres e média dos alunos e varidveis demograficas
do tipo internet e celular, foram as que mais influenciaram a predi¢ao do modelo (GISMONDI;
HUIMAN, 2021).

Para atender ao segundo e terceiro objetivos especificos da pesquisa, serdo analisados

os seguintes algoritmos de Machine Learning: Decision Tree — amplamente utilizados. Pode
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ser simples de entender e ter pouca preparagao dos dados, porém, por ser considerado um
algoritmo de menor precisdo, este serd utilizado como baseline do modelo. Artificial Neural
Network (Multilayer Perceptron) — pode trabalhar com grandes volumes de dados e de grande
complexidade, também ¢ bastante utilizado em pesquisas relacionadas. E, por fim, o algoritmo

XGBoost, por ser uma evolucao das arvores de decisdo (boosting) mais recente.

2.3.2 Arvores de Decisdo (Decision Tree — DT)

A arvore de decisdo ¢ um método que usa uma estrutura de uma arvore para representar
um numero de possiveis caminhos de decisdo e um resultado para cada um dos caminhos
(GRUS, 2016). As arvores de decisdo, do inglés Decision Tree (DT), sdo modelos de facil
entendimento e interpretagdo € usam um processo totalmente transparente, podendo lidar com
muitos atributos numéricos e categoricos, também conseguem classificar dados dos atributos
faltantes (GRUS, 2016). Nos problemas de regressdo, a previsao para uma observacgdo ¢ igual
a média ou a moda das observagdes de treinamento da regido a qual ela pertence. As regras de
divisdo dos segmentos se resumem em arvores.

De acordo com Mitchell (1997), as arvores de decisdo classificam as instancias, da raiz
até algum no folha, que fornece a classificagdo da instancia. Cada n6 especifica um teste de
algum atributo da instancia. Em outras palavras, a arvore vai sofrendo diversas divisdes
conforme as respostas que sdo obtidas em cada n6 até chegar a folha, em que se encontra a
resposta final. Pascoa (2018) chama de estratégia de “dividir para conquistar”, em que se divide
um problema complexo em subproblemas menores e mais simples de serem resolvidos.

De acordo com Harrison (2020), uma arvore de decisdo assemelha-se a ir a um médico,
quando este faz uma série de perguntas a fim de determinar o que provoca seus sintomas. Da
mesma forma, uma DT cria uma série de questionamentos para prever uma classe-alvo
(resultado). Outro exemplo mais visual criado por Mitchell (1997) (Figura 6) traz o jogo de
ténis, no qual se supde que se pretenda jogar ténis numa manha, para isso, € necessario verificar
as condi¢des meteoroldgicas. Sdo dados os atributos/caracteristicas (Estado do Tempo —
ensolarado/nublado/chuvoso, Umidade, Vento) e os classificadores (sim/ndo). Se a resposta for
sim, por exemplo, o tempo esta ensolarado e a umidade normal, entdo esta propicio para o jogo
de ténis (MITCHELL, 1997).

Desse modo, a arvore ¢ vista de “cabecga-para-baixo”, no caso da Figura 8, o “Tempo”
¢ a raiz — o ponto de partida da arvore —, apds os nés (Ensolarado, Nublado, Chuvoso), depois

os ramos (Umidade, Vento) que conduzem até as folhas as quais sao os pontos de decisdo da
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arvore. Conforme os problemas a serem resolvidos pela arvore se tornam mais complexos, vao
crescendo mais ramos na DT, porém a base do raciocinio permanece inalterada (PASCOA,
2018). O trajeto da raiz até a folha corresponde a uma regra de classificacao, a qual realiza uma
combinagdo de testes dos atributos, e a arvore, a separagao dessas conjungdes (MITCHELL,

1997).
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Figura 8 — Estrutura de uma arvore de decisdo
Fonte: Mitchell (1997)

Mitchell (1997) levantou a questao de que € necessario controlar o crescimento de uma
arvore de decisdo, porém ¢ complicado determinar a melhor dimensao, principalmente quando
ha ruido na amostra ou quando as amostras de treino sdo muito pequenas, para isso, se dd o
nome de Overfitting (MITCHELL, 1997, PASCOA, 2018). Para solucionar esse problema, ¢
efetuado o procedimento de poda que estabelece um limite de parada, o qual pode ser efetuado
uma pré-poda que a segmentagdo dos nods termina e transforma o n6 em uma folha e em pos-
poda, que, apos a constru¢do da arvore, remove ramos inteiros a partir de um determinado né
(PASCOA, 2018).

Nos problemas de classificagdo, pode ser usado o algoritmo padraio CART
(Classification And Regression Tree — Arvore de Classificagdo e Regressio) que utiliza uma
medida de indices para tomada de decisdo chamada de Gini, com isso, o algoritmo percorre os
atributos em um lago até encontrar o valor que forneca a menor probabilidade de erro de
classificagdo (HARRISON, 2020), em outras palavras, o indice de Gini controla a poda

verificando se vale a pena quebrar um n6, quando o valor de Gini chega a zero, o0 n6 nao pode



49

mais ser dividido, ela, entdo, passa a ser uma folha. A Figura 9 apresenta um exemplo de arvore

de decisdo que utiliza a medida de Gini.
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Figura 9 — Classificacido Gini
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Além do coeficiente de Gini, que ¢ aplicado por padrao, as arvores de decisdo também
podem usar a medida de impureza da entropia (entropy), a qual ¢ utilizada como uma medida
de coeficiente, j4 que a entropia de um conjunto ¢ considerada zero quando ela contém
instancias de apenas uma classe (GERON, 2019). Segundo Géron (2019), utilizar o coeficiente
de Gini ou a entropia, traz como resultado arvores semelhantes, porém Gini € um pouco mais
rapida para calcular e, nos casos em que elas diferem, o indice de Gini conduz-se a isolar a
classe mais frequente no seu proprio ramo da arvore, ja a entropia inclina-se a criar arvores
mais equilibradas (GERON, 2019; DECISIONTREECLASSIFIER, 2022).

A aplicagdo de arvores de decisao possui diversas vantagens, segundo Harrison (2020)
e Grus (2016): intuitivas, simples de entender e usam preditores qualitativos; suporte para dados
ndo numeéricos; pouca preparacao dos dados; suporte para trabalhar com relacionamentos nao
lineares; a importancia dos atributos € revelada e facil de explicar.

Em conformidade com Grus (2016), Géron (2019) e Harrison (2020), as Arvores de
Decisdo possuem as desvantagens de obter menor precisdo e serem ruins para lidar com
relacionamentos lineares, com isso, uma pequena mudan¢a em um nimero pode levar a um
caminho diferente, as DTs sdo extremamente dependentes dos dados de treinamento e possuem
inconsisténcias — pequenas mudangas podem gerar grandes altera¢des nos resultados.

Grus (2016) descreve que ¢ computacionalmente muito dificil conseguir uma DT

perfeita para um determinado conjunto de dados, com isso, mesmo sendo complexo, tenta-se
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construir arvores boas o bastante. Um problema acontece quando ndo conseguem generalizar
bem os dados desconhecidos e as arvores sdo construidas com dados de treinamento overfitting,
isso pode ser corrigido com florestas aleatdrias — ver Secao 2.4.4 (GRUS, 2016).

O algoritmo DecisionTreeClassifier da biblioteca Sklearn possui diversos parametros
que podem ser utilizados para melhorar a arvore: o nimero minimo de amostras em que o nd
deve ter antes que possa ser dividido (min_samples_split), nimero minimo de amostras em que
o no da folha deve ter (min_samples_leaf), nimero maximo de nos da folha (max_leaf nodes),
nimero maximo de caracteristicas que sao avaliadas para a divisdo em cada n6 (max_features),
profundidade maxima da arvore (max_depth), fracdo ponderada minima da soma total de pesos
de todas as amostras de entrada necessarias para estar em um nd folha
(min_weight fraction_leaf), divisdo de um né caso esta ¢ a divisdo induzir uma diminui¢ao da
impureza maior ou igual a este valor (min_impurity decrease), entre outros (GERON, 2019;
DECISIONTREECLASSIFIER, 2022).

Os algoritmos que utilizam uma arvore de decisdo sdo amplamente utilizados em
trabalhos voltados para a gestdo universitaria. A seguir, constam pesquisas que utilizaram pelo
menos um algoritmo de arvores de decisdo: Costa et al. (2017), Zulfiker et al. (2020), Delen
(2010), Sultana, Khan e Abbas (2017), Adejo e Connolly (2018), Suharjito (2019), Adekitan e
Salau (2019), Mia et al. (2019), Vidhya e Vadivu (2020), Gamie, El-Seoud e Salama (2020),
Xiao e Y1 (2020), Muiiiz ef al. (2019) e Fernandez, Gil e Mora (2019).

As arvores de decisdo podem ser mais simples como as Decisions Trees exemplificadas
nesta secdo, ou mais complexas (usam mais de uma arvore de decisdo e técnicas mais recentes
de Machine Learning — regularizagdao) como Baggins, Random Forests, Boosting, Stacking (e

Ensemble Methods derivados).

2.3.3 Boosting

Os métodos de Ensemble Learning utilizam multiplas arvores, procurando melhorar o
processo de decisdo, entre eles, estdo: Boosting, Bagging, Random Forests e derivados. Eles
possuem as vantagens de gerar previsao consensual unica, aumento da acuricia de previsao,
porém possuem a desvantagem de eventual piora na interpretagao. Para Géron (2019), modelos
ensemble geralmente terao melhores desempenho do que modelos individuais, assim, boosting
tendem a ter melhores precisdes do que Decision Tree.

Os métodos de boosting, também chamados de hypothesis boosting, seguem a ideia de

treinar os previsores sequencialmente, cada um tentando corrigir o anterior por meio de uma
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combinagdo de varios classificadores fracos em classificadores fortes (GERON, 2019).
Segundo Silva, Almeida e Ramalho (2020), classificadores fracos possuem uma predigdo
anterior melhor do que uma classificacdo aleatoria por apresentar uma taxa de erro menor,
conseguindo assim, construir um classificador responsavel pela predicao final mais forte
(SILVA; ALMEIDA; RAMALHO, 2020). A Figura 10 apresenta a representacdo de um
boosting, no qual as arvores com os dados originais sdo treinadas e avaliadas, apos os dados

ponderados, esses dados sdo treinados e avaliados de forma sequencial (GEEKS, 2022).
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Figura 10 — Treinamento boosting
Fonte: Geeks (2022)

Gradient Boosting ¢ um boosting bem popular, ele inclui previsores sequencialmente a
um conjunto, tentando ajustar o novo previsor aos erros residuais feitos pelo previsor anterior
(GERON, 2019). O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) é um algoritmo de ML escalonavel
que tenta melhorar o processo de desempenho do Gradient Boosting por meio da otimizacao
dos softwares e hardwares e tem oferecido resultados de ultima geracdo para uma gama de
problemas produzindo resultados superiores a outras técnicas, usando arvores de decisdo com
menos recursos computacionais em menor tempo (XGBOOST, 2022).

Segundo Harrison (2020), utilizar o XGBoost ao invés do Gradient Boosting tende a
trazer melhores resultados, pois ele inclui paralelizagdo e regularizagcdo (evita overfitting).
Dessa forma, o modelo XGBoost cria uma arvore fraca e, apds, melhora as arvores subsequentes

com o intuito de diminuir os erros residuais, tentando capturar e tratar qualquer padrdo, mesmo
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que aleatdrio nos erros encontrados, o algoritmo entdo ird combinar as previsdes das arvores
criadas para gerar sua previsao apos o final do treinamento, o treinamento ¢ repetido inserindo
novas arvores com a capacidade de tratar os erros residuais, assim como os erros de arvores
anteriores, que, combinados com as arvores anteriores, geram a previsao final (HARRISON,
2020).

Segundo Chen e Guestrin (2016), o sucesso do XGBoost ¢ a escalabilidade em todos os
cenarios, a qual se deve a varios sistemas importantes ¢ otimizagdes algoritmicas. Dessa forma,
em uma unica maquina, o algoritmo ¢ escalonado para bilhdes de exemplos em configuragdes
distribuidas ou com memoéria limitada, fazendo com que o algoritmo funcione mais de dez vezes
mais rapido do que outras solugdes existentes (CHEN; GUESTRIN, 2016; XGBOOST, 2022).
Esse algoritmo compreende a regularizacdo para evitar modelos muito complexos que levam
ao overfitting. Ele aceita varidveis esparsas para o treinamento, o que faz com que o algoritmo
trabalhe com dados faltantes sem necessidade de pré-processamento ¢ um esbogo de quantil
ponderado para aprendizado aproximado de arvores (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O modelo XGB tem as propriedades de Eficiéncia na execucdo, tendo a vantagem de
poder construir as arvores em paralelo (boosting ndo conseguem executar em paralelo, fazendo
com que cada previsor s6 possa ser treinado apds o previsor anterior ter sido treinado e avaliado)
e utilizando a op¢ao chamada n_jobs para informar o nimero de CPUs e a GPU para melhorar
seu desempenho; no pré-processamento, nos dados, ndo € necessario realizar escalonamento,
porém ¢ preciso codificar os dados de categoria. Contém pardmetro (early stopping rounds =
N) que consegue evitar superadequacdo, interrompendo o treinamento caso ndo tenha melhora
ap6s N (nimero definido por meio do parametro) rodadas; Interpretacdo dos resultados
incluindo importancia de atributos (HARRISON, 2020). Outro parametro (eval set)
apresentado pelo XGBoost faz com que o modelo pare de criar arvores caso as métricas de
avalia¢do ndo tenham melhorado apds o numero de rodadas definidas (HARRISON, 2020).

Mais um parametro apresentado pelo modelo (importance type) consegue gerar a
importancia das varidveis por meio do peso (numero de vezes que a variavel aparece nas
arvores), também sendo possivel mudar o valor default (peso) pelo ganho médio que a variavel
¢ usada ou o niimero de amostras afetado por uma separagdo, podendo ser usado também para
verificar a importancia de varidveis dentro de outros modelos. Apos, € possivel gerar o grafico
ou uma representacao textual das arvores, também sendo possivel apresentar a versdo grafica

da arvore (Figura 11) (HARRISON, 2020).
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fig, ax = plt.subplots(figsize=(13,9))
xgb.plot_tree(xgbl, ax=ax, num_trees=3)

¢matplotlib. axes._subplots.AxesSubplot at Gx7f5cci7@elle:
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Figura 11 — Treinamento gerado pelo XGBoost
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022).

Por fim, o XGBoost é um pacote de cddigo aberto portatil e reutilizdvel que suporta
varias classificacdes ponderadas e fungdes de classificagdo de objetivos e fungdes de objetivos
definidas pelo usuario (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Os autores Silva, Almeida e Ramalho (2020), Adejo e Connolly (2018), Gamie, El-
Seoud e Salama (2020) e Zulfiker et al. (2020) utilizaram boosting e derivados para fazer
previsoes relacionadas com a gestdo universitaria, sendo que Gamie, El-Seoud e Salama (2020)
e Gismondi e Huiman (2021) usaram XGBoost para classificacdo e Pillai (2019) utilizou o

XGBoost para regressao.

2.3.4 Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network — ANN ou RNA)

As RNAs podem ser utilizadas para problemas de classificacdo e de regressdo. Géron
(2019) defende que o uso de RNAs supera muitas outras técnicas de ML quando usado para
problemas grandes e complexos, podendo ser treinados em um espago razodvel de tempo.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), do inglés Artificial Neural Network (ANN), foram
inspiradas pela observacao do funcionamento do cérebro humano, construidas a partir de teias
complexas de neurdnios interconectados. Warren McCulloch e Walter Pitts criaram o modelo
do neurdnio biolégico que depois ficou conhecido como neurdnio artificial (GERON, 2019).

Mitchell (1997, p. 1) explica que as
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RNAs s@o construidas a partir de um conjunto densamente interconectado de
neurdnios simples, onde cada neurdnio leva um numero de entradas de valor
real (possivelmente as saidas de outros neuronios e produz uma unica saida de
valor real (que pode se tornar a entrada para muitos outros neurdnios).

Em outras palavras, ¢ uma rede genuina de multiplos neuronios do tipo discriminadores
lineares, em que os neurdnios sdo organizados em varias camadas, com uma “camada de
entrada”, que recebe as entradas diretamente, uma segunda camada chamada de “camada
oculta”, que recebe as saidas da primeira camada como entrada e assim por diante, até chegar
na “camada de saida” (KOVACS, 2006). Para Géron (2019), as redes neurais artificiais estdo
gradualmente se tornando diferentes das bioldgicas e alguns pesquisadores ja descartam a
comparag¢do e até mesmo o uso do nome “neurdénios”, trocando para “unidades”.

A Figura 12 fornece uma rede neural artificial realizando célculos 16gicos simples em
que: a Rede 1 — Funcao Identidade, o neurénio C, que recebe dois sinais de A, somente ¢ ativado
quando o neurénio A estiver ativo; a Rede 2 — Execu¢do de E l6gico, o neurénio C somente
sera ativado quando os dois neurdnios A e B estiverem ativos; a Rede 3 — Execugdo de OU
l6gico, o neurdnio C ¢ ativado quando um ou os dois neurdnios (A, B) estiverem ativos; ja a
Rede 4 — Célculo de proposicao logica ligeiramente mais complexo, o neurdnio C ¢ ativado

apenas quando o neurdnio A estiver ativo e o neurdnio B estiver desligado (GERON, 2019).
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Figura 12 — RNA realizando calculos logicos simples
Fonte: Géron (2019)

A rede neural mais simples ¢ chamada de Perceptron, desenvolvida no final dos anos
1950 por Frank Rosenblatt, constituida de um inico neuroénio com #n entradas binarias (GRUS,
2016; GERON, 2019). Essas redes podem resolver problemas simples (como AND, OR e
NOT). E, quando ¢ necessario resolver problemas mais complexos, sdo necessarias redes
neurais chamadas Feed-Forward, que apresentam as chamadas “camadas ocultas”, assim elas
possuem camadas de neurdnios, em que cada uma ¢ ligada na seguinte (GRUS, 2016; GERON,

2019). Com isso, ela apresenta uma camada de entradas que as transmite sem modificacdes,
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uma ou mais camadas ocultas compostas por neurdnios com saidas da camada anterior que
realizam o célculo e passam o resultado para a proxima camada e, por fim, uma camada de
saida que produz as saidas finais. Para simplificar, ¢ inserido o bias (polarizagdo) como uma
caracteristica extra, com isso, cada neurénio, que nao seja de entrada, recebe uma entrada
polarizada que ¢ sempre igual a 1 (GRUS, 2016). O bias também ¢ chamado de neurdnio de
viés (GERON, 2019). Um exemplo desse tipo de rede de multiplas camadas ¢ Multilayer
Perceptron (MLP).

Na Figura 13 tem-se a representacdo de uma RNA XOR “OR, mas ndo AND”, nela ¢
possivel observar a transmissao de uma saida de um neurénio AND e um neurénio OR em um

neurdnio que possui a segunda entrada, mas nao a primeira entrada com resultado da rede XOR

(GRUS, 2016).

Camada da Camada Camada
Entrada Oculta de Saida

Entrada 1
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w

Figura 13 — Rede Neural para XOR
Fonte: Grus (2016)

O algoritmo de Multilayer Perceptron da biblioteca Sklearn para classificacdo ¢ o
MLPClassifier, do portugués classificador de perceptron de varias camadas, que possui
diversos parametros que melhoram a classificagdo: nimero méaximo de iteragdes (max_iter),
ativacdo para a camada oculta (activation), i-ésimo elemento que representa o nimero de
neurdnios na i-ésima camada oculta (hidden layer sizes), otimizador de peso, em que a
configuragdo padrao (adam) tem melhores resultados de tempo de treinamento e validagdo para

conjuntos de dados grandes e quando conjuntos de dados pequenos tém melhor desempenho
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com a configuracdo ‘ibfgs’ (solver), taxa de aprendizado inicial (learning rate init),
cronograma de taxa de aprendizado para atualizagdes de peso (learning rate), embaralhamento
das amostras em cada iteracao (shuffle), interrup¢ao do treinamento para a pontuacdo de
validacao sem melhorias (early stopping), entre outros.

Musso, Hernandez e Cascallar (2020) utilizaram redes neurais em sua pesquisa, a fim
de prever resultados dos estudantes (Attention Network Test; Multilayer Perceptron). Outros
autores que incluiram pelo menos um algoritmo de redes neurais artificiais foram Gamie, El-
Seoud e Salama (2020), Adekitan e Salau (2019), Suharjito (2019), Adejo e Connolly (2018),
Sultana, Khan e Abbas (2017), Delen (2010), Zulfiker et al. (2020), Costa et al. (2017) e
Gismondi e Huiman (2021).

A partir da revisdo tedrica, surgiram as seguintes hipoteses da pesquisa:

H;: Usando as técnicas de Machine Learning sera possivel criar regras para prever a
evasdo de todos os cursos de graduagdo do IFSC.

H>: Algumas variaveis podem ser de dificil interpretagdo ou que ndo foram possiveis de
serem coletadas.

H;: E possivel identificar variaveis que sdo relevantes para a conclusdo dos cursos de
graduacdo do IFSC.

No proximo capitulo, serdo apresentados os procedimentos metodoldgicos aplicados a
pesquisa, como a classificacao da pesquisa, os dados e a amostra utilizados e a defini¢do dos

modelos de pesquisa.
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3 METODO DE PESQUISA

Quanto a filosofia, esta pesquisa analisou as quatro filosofias de Saunders, Lewis e
Thornhill (2019), positivismo, realismo, interpretativismo e pragmatismo, definindo que esta
pesquisa pode ser considerada positivista, ja que a ldgica e a matematica podem ser validas por
estabelecerem as regras da linguagem, constituindo-se de um conhecimento a priori, e, com
isso, ¢ independente da experiéncia (TERENCE; ESCRIVAO FILHO, 2006). Para os
positivistas, o que ndo pode ser verificado empiricamente sdo sentengas sem sentido, portanto,
para cada enunciado que faga sentido, deve ser possivel decidir se ele ¢ falso ou verdadeiro
(ALVES-MAZZOTTI; GEWANDSZNAJDER, 1999). Este trabalho busca, por meio de
métodos estatisticos (algoritmos de Machine Learning) a sua validagdo. O Positivismo, na visdo
filosofica da ontologia, ¢ independente e objetivo, quanto a epistemologia, utiliza-se somente
de dados e de informacgdes criveis; quanto a axiologia, o pesquisador ndo impde seus valores,
mantendo sua posi¢ao independente; e quanto as técnicas de coleta de dados, ¢ quantitativo,
estruturado e utiliza grandes amostras (SAUNDERS; LEWIS; THORNHILL, 2019).

Quanto ao pensamento ou a abordagem, esta pesquisa ¢ considerada dedutiva. Essa
abordagem ¢ racional, procura confirmar uma hipotese e, para isso, se utiliza de métodos
estatisticos. Nesse método, se todas as premissas forem consideradas verdadeiras, a conclusao
também deve ser verdadeira (FREGONEZE et al., 2014).

Quanto ao proposito desta pesquisa, ela ¢ explicativa, segundo os objetivos, para Gil
(2008), esse tipo de pesquisa tem a preocupacdo de identificar fatores que determinam ou
contribuem a suceder um fendomeno, aprofundando o conhecimento da realidade, pois explica
o porqué das coisas, sendo uma pesquisa mais complexa e delicada. Segundo Gil (2008), a
pesquisa explicativa ¢ uma continuagdo das pesquisas descritivas e exploratorias, pois, para a
sua realizacdo, ¢ necessario que o fenomeno a ser estudado esteja descrito e detalhado de
maneira suficiente.

Quanto a estratégia ou tipo de pesquisa, ¢ por método quantitativo, obedecendo ao
paradigma classico positivista. Esse método permite chegar a verdades universais, ¢
reprodutivel e generalizavel. Para isso, envolve coletar e analisar dados numéricos e aplicar
testes estatisticos, tanto na fase de coleta de dados quanto no tratamento (ALVES-MAZZOTTI;
GEWANDSZNAIJDER, 1999). Esta pesquisa busca, por meio de métodos estatisticos
representados pelos algoritmos de Machine Learning, gerar treinamento e testes de uma base

de dados para analisar dados da evasdo escolar.
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O recorte temporal ¢ longitudinal, pois se conhece o efeito e se busca a causa. Também
nesse tipo de pesquisa, a analise se da ao longo de um determinado tempo, delimitado por
periodos.

A coleta e analise de dados ocorre por meio preferencialmente de fontes secundarias,
em registros de arquivos, e os dados sdo coletados diretamente do banco de dados institucional.
Mais detalhes na Secdo 3.2 Dados e Amostra. A Figura 14 mostra a classificacdo da pesquisa

conforme prevé a “The Research Onion” de Saunders, Lewis e Thornhill (2019).

Figura 14 — Classificacao da pesquisa
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

3.1 POPULACAO E AMOSTRA

A populacio inicial selecionada para o estudo foi composta de duas bases de dados, a
primeira com os dados dos estudantes ingressantes dos anos de 2017, 2018 e 2019, e, para
analise, uma segunda base com os dados dos anos de 2020 e 2021, nos cursos de graduacao
dispostos em 44 cursos Unicos, presenciais e a distancia (EaD) do Instituto Federal de Santa
Catarina (IFSC).

Apos o pré-processamento dos dados, a base de dados permaneceu com 7.759 linhas
(cada linha representando um estudante) e 19 colunas, em que cada uma representa uma
caracteristica (variavel). Apds a primeira avaliagdo do modelo, observou-se as caracteristicas
mais importantes, € as trés menos importantes foram retiradas do modelo, fazendo uma segunda

avaliagdo com 16 variaveis (colunas).
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Para introduzir os dados utilizados, sera apresentada a instituicdo — Instituto Federal de

Santa Catarina (IFSC) e seus indicadores nas proximas se¢des.

3.1.1 Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC)

O Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC) foi criado em Floriandpolis no ano 1909 a
partir do Decreto n. 7.566, de 23 de setembro, com o nome de Escola de Aprendizes Artifices
de Santa Catarina, pelo entdo presidente Nilo Pecanha, com o objetivo de proporcionar
formagao profissional aos filhos de classes menos favorecidas, entre 10 e 13 anos de idade,
oferecendo cursos do ensino primdrio e formagdes em desenho, tipografia, entre outros. Em
1937, devido a legislagdo, a instituicdo teve a primeira troca de nomenclatura para Liceu
Industrial de Florianopolis, com a finalidade de propagar a educacdo profissional, ela focava
em formar profissionais que atendessem as demandas das industrias que estavam em ascensao.
Apbs isso, a institui¢do passou por diversos nomes, ampliando seus cursos e abrangendo outras
cidades, como Sao José e Jaragué do Sul, até que, em 2008, a Lei n. 11.892 transformou o entdao
Centro Federal de Educacdo Tecnoldgica de Santa Catarina (CEFET-SC) em Instituto Federal
de Santa Catarina. O IFSC passou a ofertar cursos de educacio profissional de nivel médio,
pesquisa aplicada, ensino superior e pos-graduagdo lato sensu e stricto sensu, expandindo-se
em todas as regides do estado com 22 Campi e um centro de educagdo a distancia (CERFEAD)
(IFSC, 2021).

Os Campi do IFSC possuem autonomia administrativa e oferta propria de cursos,
elaboradas com base em necessidades locais. Atualmente, a instituigdo atua em trés
modalidades da educagdo profissional e tecnoldgica: Formagdo Inicial e Continuada (FIC),
Educagao Profissional Técnica de Nivel Médio e Educagao Superior Tecnoldgica de Graduagao
(IFSC, 2018).

Como instituto federal, a instituicdo deve dispor do maior percentual de vagas para
cursos profissionais técnicos de nivel médio e educacdo de jovens e adultos (50%), e 20% para
cursos de licenciatura e programas de formagdo pedagdgica (BRASIL, 2008).

Na proxima sec¢ao, serdo avaliados os indicadores do Instituto Federal de Santa Catarina
fornecidos pela Plataforma Nilo Pecanha (PNP), que possui os dados da Rede Federal de
Educacdo Profissional, Cientifica e Tecnologica SETEC/MEC.
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3.1.2 Indicadores do Instituto Federal de Santa Catarina

Os dados utilizados nesta se¢ao foram retirados da Plataforma Nilo Pecanha (PNP) de
2020, com o ano base de 2019, selecionando o campo “Institui¢ao” como IFSC e o campo “Tipo
Curso” como Bacharelado, Licenciatura e Tecnologia, com o intuito de obter apenas cursos de
graduagdo. Outras limitagdes realizadas sdo explicadas ao longo do texto.

A Plataforma Nilo Pecanha (PNP) ¢ um ambiente virtual de coleta, validagdo e
disseminag¢do das estatisticas oficiais da Rede Federal de Educagao Profissional, Cientifica e
Tecnoldgica (Rede Federal) e tem como objetivo reunir dados relativos ao corpo docente,
discente, técnico-administrativo e aos gastos financeiros das unidades da Rede Federal, para
fins de célculo dos indicadores de gestao monitorados pela Secretaria de Educagdo Profissional
e Tecnoldgica do Ministério da Educagao (SETEC/MEC).

O IFSC possui 23 unidades, 573 cursos, 44.724 matriculas, 24.033 ingressantes, 10.537
concluintes, 27.949 vagas e 109.372 inscritos entre curso de graduagdo (bacharelado,
licenciatura e tecnologia), técnicos (subsequentes e integrados), qualificacdo profissional (FIC),
especializacdo (lato sensu) e mestrado académico (stricto sensu). Os cursos de graduagdo estdo
distribuidos em 22 unidades, nas quais sdo 70 cursos, 10.213 matriculas, 3.074 ingressantes,
785 concluintes, 3.103 vagas e 18.480 inscritos no ano de 2019 (BRASIL, 2021). A Tabela 6

dispde sobre a distribui¢do dos cursos no IFSC.

Tabela 6 — Distribuicdo de cursos no IFSC em 2019

Unidades Cursos Matriculas Ingressantes Concluintes Vagas Inscritos
Geral 23 573 44.724 24.033 10.537 27.949 109.372
Graduagio 22 70 10.213 3.074 785 3.103 18.480

Fonte: Plataforma Nilo Peganha (BRASIL, 2021)

Os cursos de graduagdo no IFSC sdo de trés tipos: bacharelado, licenciatura e tecnologia.
Os cursos de bacharelado sdo 23, e no ano de 2019 foram 4.470 matriculas, 1.371 ingressantes,
138 concluintes, 1.344 vagas e 8.178 inscritos; 14 cursos sdo de licenciatura com 1.135
matriculas, 254 ingressantes, 108 concluintes, 293 vagas e 944 inscritos. Por fim, sdo 33 cursos
de tecnologia, 4.408 matriculas, 1.449 ingressantes, 539 concluintes, 1.466 vagas e¢ 9.358
inscritos. A Tabela 7 disponibiliza a distribui¢do dos cursos de graduacdo do IFSC por tipo de

curso.
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Tabela 7 — Distribuiciio dos cursos de graduagio do IFSC por tipo de curso

Tipo de Curso Cursos Matriculas Ingressantes Concluintes Vagas Inscritos

Bacharelado 23 4.670 1.371 138 1.344 8.178
Licenciatura 14 1.135 254 108 293 944
Tecnologia 33 4.408 1.449 539 1.466 9.358

Fonte: Plataforma Nilo Pecanha (BRASIL, 2021)

A Tabela 8 traz os cursos de graduacdo do IFSC divididos por eixo e subeixo

tecnologico.

Tabela 8 — Distribuicfio dos cursos por eixo e subeixo

Subeixo
Eixo Tecnoldgico Tecnolégico Cursos Matr.! Ingr.? Concl? Vagas Insc.*
Meio ambiente 1 101 41 12 50 41
Ambiente e satide Sande 4 496 157 58 155 3.077
Automagio 5 1.055 234 76 229  1.013
Controle e processos Elétrica 7 1.997 595 27 613  3.152
industriais Mecanica 4 660 218 0 180  1.602
Desenvolvimento Desenvolvimento
educacional e social educacional 14 1.135 254 108 293 944
Gestio e negdcios Gestdo e negocios 2 590 103 208 81 208
Informacio e Informatica 6 1.024 348 61 338 1.992
comunicaciio Telecomunicagdes 3 285 72 19 72 391
Infraestrutura Civil 5 646 205 28 203 649
Agroindustria 2 72 25 2 40 45
Produgio alimenticia Alimentos 4 262 85 45 146 266
Producio cultural e
design Design 5 845 318 83 278 1.834
Mecanica 1 348 94 27 91 408
Producio industrial Quimica 1 95 46 9 43 189
Recursos naturais Agricola 3 251 140 0 140 595
Turismo, hospitalidade  Hospitalidade 2 272 94 95 95  1.520
e lazer Turismo 1 79 45 56 56 554

'Matr. = Matriculas. 2Ingr. = Ingressantes. >*Concl. = Concluintes. *Insc. = Inscritos.
Fonte: Plataforma Nilo Peganha (BRASIL, 2021)

Ao analisar o sexo e a faixa etdria dos alunos matriculados na graduacao do IFSC no
ano de 2019, ¢ possivel verificar que a institui¢do possui quase o dobro de alunos do sexo
masculino quando comparado com o feminino em todos os conjuntos de idades analisados.
Outro ponto relevante ¢ que a idade com mais alunos estd entre 20 e 24 anos com 4.189
matriculas, seguida de 25 a 29 anos com 1.885 matriculas e de 15 a 19 anos com 1.589

matriculas. A Tabela 9 fornece o percentual das matriculas por idade e sexo e os seus totais.
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15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44 4549 50-54 55-59 +160
anos  anos anos anos anos anos anos anos anos  anos
Sexo Total (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Fem.? 3.520 15,88 41,46 18,57 9,11 6,89 4,25 1,85 1,21 0,56 0,22
Masc.’ 6.693 15,43 40,77 18,44 10,44 6,90 3,85 2,05 1,20 0,60 0,40
Total
Geral 10.213 15,56 41,02 18,44 9,99 6,90 4,00 1,98 1,20 0,58 0,33

"Pessoas maiores de 60 anos. 'Fem. = feminino. 'Masc. = masculino.
Fonte: Plataforma Nilo Pecanha (BRASIL, 2021)

Quando analisado o percentual geral dos cursos de graduagao na PNP que declaram sua

classificagdo racial, nota-se que esse percentual ¢ de 74,17% dos matriculados. Ja no IFSC,

apenas 29,41% dos alunos matriculados declararam sua classificacdo racial, o que dificulta

saber a totalidade da institui¢do, ja que se sabe apenas sobre uma minoria dos matriculados.

Dos que declaram, 51,36% sao brancos, 36,62% sao pardos e 9,59% sao pretos.

Quanto a renda familiar dos matriculados, 69,06% declaram, e 28,58% tém renda per

capita maior que 0,5 e até 1,0 salario, 22,06% maior que 1,0 até 1,5 salarios, 19,62% de 0 até

0,5 salario e 19,52% maior que 1,5 até 2,5 salarios. Na Tabela 10, ¢ feito o comparativo de

classificagdo racial e de renda familiar entre o percentual dos declarados.

Tabela 10 — Classificacio racial X renda familiar (% do total geral)

Renda
Familiar Amarela Branca Indigena Parda Preta  Nio Declarada Total Geral
Total Geral 0,58% 15,11% 0,14% 10,77% 2,82% 70,58% 10.213
0<RFP!'<=0,5 0,51% 12,64% 0,22% 19,65%  5,14% 61,84% 1.384
0,5<RFP<=1,0 0,84% 12,95% 0,25% 1523%  4,22% 66,51% 2.016
1,0<RFP<=1,5 0,64% 17,36% 0,13% 12,98%  3,66% 65,23% 1.556
1,5<RFP<=2,5 1,09% 16,05% 0,29% 10,82%  2,32% 69,43% 1.377
2,5<RFP<=3,5 1,00% 25,00% 0,00% 8,50%  2,75% 62,75% 400
RFP>3,5 0,63% 47,81% 0,00% 9,06%  2,19% 40,31% 320
Nao Declarada 0,12% 11,49% 0,00%  3,39%  0,79% 84,21% 3160
IRFP = Renda Familiar per capita.
Fonte: Plataforma Nilo Pecanha (BRASIL, 2021)
A proxima secao traz os dados de evasdo nos cursos de graduagdo

(bacharelado/licenciatura/tecnologia) do IFSC.
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3.1.3 Evasio nos Cursos de Graduacio no IFSC

Primeiramente, faz-se necessario entender a classificacdo de matriculas definidas, para
isso, a Plataforma Nilo Peganha (BRASIL, 2021) apresenta cinco tipos de classificacdo de
matricula para alunos dados como evadido que foram conceituadas no Documento Orientador
para Superagdo da Evasdo e Retencdo na Rede Federal de Educacao Profissional, Cientifica e
Tecnologica (BRASIL, 2014):

a) Abandono (Evadido): o estudante abandona o curso, ndo realizando a renovagao
da matricula ou formalizando o desligamento/desisténcia.

b) Cancelada: o estudante solicita o trancamento de uma matricula.

¢) Desligada (Desistente): o estudante comunica formalmente, de forma
espontanea, o desejo de ndo permanecer no curso.

d) Transferéncia Externa: quando o aluno solicita transferéncia para outra
institui¢ao.

e) Transferéncia Interna: quando o aluno solicita mudanca de curso dentro da
propria instituigao.

Na avalia¢do da situacdo das matriculas de 2019 do Instituto Federal de Santa Catarina,
com os filtros do Tipo de Curso em Bacharelado, Licenciatura e Tecnologia, foram obtidos os
resultados da Tabela 11, em que 7.564 matriculas estavam em curso, 785 concluintes e 1.864

evadidos, o que representa, respectivamente, 74,07%, 7,69% e 18,25% (BRASIL, 2021).

Tabela 11 — Situacio das matriculas dos cursos de graduacio do IFSC em 2019

Em Curso Concluintes Evadidos |
Em Transf.  Transf.
Fluxo Retido | Em Fluxo Abandono  Cancelada  Desligada  Externa Interna
6.254 1.310 785 903 7 919 34 1
Total 7.564 785 1.864

Fonte: Plataforma Nilo Peganha (BRASIL, 2021)

Os cursos da modalidade presencial podem ser separados por turnos: integral, matutino,
noturno e vespertino. No turno integral sao 2.519 matriculas em curso, 165 concluidas e 421
evadidos, respectivamente, 81,13%, 5,31% e 13,56%. O turno matutino possui 909 alunos em
curso, 85 concluidos, 194 evadidos, o que representa 76,52%, 7,15% e 16,33%,
respectivamente. Nos cursos de turno noturno sao 3.279 matriculas em curso, 246 concluidos,

890 evadidos, respectivamente, 74,27%, 5,57% e 20,16%. Por fim, no turno vespertino sao 541
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matriculas em curso, 26 concluidos, 170 evadidos, 73,4%, 3,53%, 23,06%, respectivamente
(BRASIL, 2021).

Os cursos da modalidade a distancia (EaD), na PNP, estao classificados como “Nao se
aplica a nenhum” turno, 316 em curso, 263 concluintes ¢ 189 evadidos, 41,15% em curso,
34,24% concluintes e 24,61% evadidos. A Tabela 12 apresenta as situagdes de matricula

modalidade X turno mais detalhadamente.

Tabela 12 — Situaciio das matriculas dos cursos de graduacio do IFSC em 2019 - Modalidade X Turno

Turno Em Curso Concluintes Evadidos

Modalidade | Em Transf. Transf.
Presencial Fluxo Retido | Em Fluxo Abandono Cancelada Desligada Externa  Interna
Integral 2.056 463 165 218 3 183 16 1
Matutino 775 134 85 98 0 92 4 0
Noturno 2.683 596 246 421 4 457 0
Vespertino 458 83 26 101 0 63 6 0
Modalidade

EaD 282 34 263 65 0 124 0 0

Fonte: Plataforma Nilo Peganha (BRASIL, 2021)

A préxima segdo apresenta o Plano Estratégico de Permanéncia e Exito dos Estudantes

do IFSC, o qual fornece uma analise dos fatores de evasdo na instituigao.

3.1.4 Plano Estratégico de Permanéncia e Exito dos Estudantes do IFSC

A Nota Técnica n. 282/SETEC/MEC, de 9 de julho de 2015, orienta as instituigdes da
rede federal brasileira na construgdo de Planos Estratégicos Institucionais para a Permanéncia
e Exito dos Estudantes e dispde do diagnostico das causas da evasio e retengdo e
implementac¢do de politicas e agdes para ampliar a permanéncia e éxito de estudantes nas
institui¢des da rede federal (BRASIL, 2015).

O Plano Estratégico de Permanéncia e Exito do Estudante do Instituto Federal de Santa

Catarina (PPE-IFSC) foi aprovado em agosto de 2018 e tem os seguintes objetivos:

Geral: Promover a permanéncia e éxito dos estudantes em todos os niveis e
modalidades de ensino ofertados no IFSC, por meio de um conjunto de
estratégias e agdes que visam o enfrentamento da evasdo e retengao.

Especificos: Analisar a problematica da evasdo e retencdo de estudantes no
IFSC; Mobilizar os campus para a discussdo e enfrentamento das causas e
consequéncias da evasdo e retengdo; Implantar estratégias de intervengao para
enfrentamento dos fatores mais recorrentes de evasio e reten¢do; Monitorar e
avaliar as a¢des em andamento ou a serem desenvolvidas; Levantar subsidios
para o aprimoramento dos processos de ingresso e acesso dos estudantes;
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Promover a formagdo continuada de servidores com foco na permanéncia e
&xito dos estudantes. (IFSC, 2018, p. 40-45)

Na Secao 5 deste plano sdao apresentadas as causas da evasao e retengdo dos estudantes
no Instituto Federal de Santa Catarina, fornecidas no entendimento da comunidade académica.
O Quadro 1 apresenta os fatores de evasdo fornecidos pelo PPE institucional que foram
divididos em trés dimensdes: externas a institui¢do, individual do estudante e interna a
institui¢do. Eles foram divididos também em fatores gerais e especificos, cujos fatores gerais
foram expostos em ordem decrescente, do maior para o menor namero de fatores especificos
levantados. Os autores também explicam que alguns fatores especificos estao ligados a apenas
uma dimensao, porém podem apresentar algumas limitagdes no enquadramento e significado
de algumas causas de evasdo/retencdo, principalmente as ligadas a dimensdo “Individual do
Estudante” (IFSC, 2018). Vale lembrar que o quadro apresentado no plano (IFSC, 2018) foi
adaptado apenas para os cursos de graduagdo, portanto, fatores especificos que continham na

tabela e ndo eram considerados para os cursos de graduacao foram excluidos.

Quadro 1 — Fatores de evasio e retencio dos estudantes no PPE-IFSC

Dimensio Fator Geral Fator Especifico
Externo a Conjuntura social,
Instituicao econdmica e politica Redugdo do investimento na rede federal e perda de or¢camento;

Aumenta a vulnerabilidade socioecondmica do estudante;

Distancia residéncia-campus e dificuldades de transporte para o
deslocamento;

Fragilidade das politicas para a educagdo profissional e
tecnologica;

Falta ou custo elevado da moradia.
Valorizagdo da profissdo | Desvalorizagio social da profissio;

Falta de perspectiva profissional em relagdo a empregabilidade;

Baixa remuneracgio do profissional formado;

Dificuldade e/ou impossibilidade de registro nos conselhos
profissionais;
Falta de reconhecimento dos cursos superiores de tecnologia.

Antecedéncia escolar | pificuldades no uso de novas tecnologias;

Déficit na formagdo pregressa do estudante;

Baixa qualidade do ensino fundamental publico.

Individual do Adaptagdo a vida Dificuldade de adaptacdo do estudante a rotina escolar;
Estudante académica

Dificuldade de adaptacdo do estudante a metodologia do curso;

Falta de assiduidade e/ou pontualidade;

Indisponibilidade de tempo para estudar fora do horario de aula
e/ou participar de atividades de monitoria/nivelamento;

Dificuldades de relacionamento com outros estudantes;

Problemas pessoais;

Medo de reprovagdo ou de repetir o periodo;

Desconhecimento do perfil do curso;
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Dimensao

Fator Geral

Fator Especifico

Problemas disciplinares.

Motivagdo em relagdo ao
curso

Falta de identifica¢@o ou desinteresse pelo curso;

Desmotivacdo para estudar ou concluir a formagao;

Mudanga de interesse pessoal ou profissional;

Falta de maturidade para escolha da profissdo;

Ingresso em outro curso.

Habilidade de estudo

Dificuldades de aprendizagem,;

Falta de habito ou disciplina de estudo;

Muito tempo afastado do sistema formal de ensino;

Falta de conhecimento sobre a area do curso escolhido.

Situacdo familiar

Problemas familiares;

Problemas de satde pessoal ou na familia;

Precisa trabalhar para se sustentar ou sustentar a familia;

Necessidade de cuidar do(s) filho(s) no horario do curso;

Falta de apoio da familia.

Relagao estudo-trabalho

Local de trabalho que ndo flexibiliza a carga horaria do
trabalhador estudante;

Dificuldade de conciliar estudo e trabalho;

Dificuldades para realizar atividades extraclasse em func¢do do
trabalho;

Personalidade

Baixa autoestima;

Falta de aptiddo para o curso escolhido;

Falta de maturidade para encarar o curso.

Interno a
Institui¢dao

Aspecto didatico-
pedagdgicos

Inadequacgdo do projeto pedagdgico do curso;

Inadequacdo da metodologia de ensino ao perfil dos estudantes;

Exigéncia de pré-requisitos atividades de

recuperacdo paralela;

para cursar

Falta de atualizacdo e de flexibilidade curricular;

Mudangas curriculares ao longo da oferta do curso;

Deficiéncia na formagao pedagdgica dos docentes;

Falta de visitas técnicas e aulas praticas;

Desrespeito a inclusdo social e a diversidade;

Descontextualizacdo ou desatualizagdo dos cursos com a
realidade local/regional;

Dificuldades na rela¢do docente-estudante.

Gestdo académica do
curso

Turnos e horarios de oferta incompativeis com a demanda;

Alteragdes no horario de aula por motivos diversos;

Falta de servidores para o suporte ao trabalho docente;

Dificuldade de realizagdo de aulas praticas no periodo noturno;

Rotatividade de docentes em algumas disciplinas;

Falta de informacdo e orientagdo sobre processos académicos
(validagdo, cancelamento, trancamento etc.).

Programas institucionais
para o estudante

Insuficiéncia de recursos para os programas de assisténcia
estudantil;

Redugdo dos valores do auxilio financeiro (PAEVS);




67

Dimensao Fator Geral Fator Especifico

Falta de alimentagdo escolar;

Redugdo dos programas de fomento a pesquisa;

Demora no recebimento inicial do auxilio financeiro (PAEVS).

Infracstrutura Falta de equipamentos/insumos nos laboratorios;

Falta de docentes em algumas areas por demora no processo de
contratacao;

Falta de reformas na infraestrutura fisica;
Dificuldade de acesso devido a localizagcdo do cadmpus;

Falta de infraestrutura para atender as necessidades da
permanéncia do estudante de periodo integral.

Divulgagdo e ingresso Chamadas de matricula avangando no semestre letivo;

O processo seletivo ndo contempla as especificidades em termos
de curso e publico.

Fonte: Adaptado de IFSC (2018)

3.2 TECNICAS DE COLETA DE DADOS

A técnica de coleta de dados utilizada na pesquisa ¢ de fontes secundarias, pois a
veracidade e a quantidade de informacgdes que os bancos de dados institucionais possuem sao
de grande valia. As informagdes foram coletadas na forma de registro em arquivos, € os dados
serdo analisados a partir dessa coleta no Sistema Integrado de Gestdo Académica (SIGAA),
bem como no Sistema de Ingresso do IFSC, diretamente do banco de dados institucional.
Assim, a institui¢do encaminhou dois arquivos no formato “.csv”’ com os dados necessarios
para a pesquisa.

Quando necessario algum dado (varidvel) que ndo constava no banco de dados
institucional, foi retirado da pesquisa, pois por causa da Lei Geral de Protecao de Dados
Pessoais (LGPD), a institui¢do ndo permitiu a aplicacdo de questionarios com os estudantes. As
matriculas dos alunos, recebidas a fim de identificar as informagdes (linhas de dados) de um
mesmo estudante, foram transformadas em niimeros sequenciais apds o tratamento, com isso,
a base de dados antes do tratamento das informag¢des ndo pode ser repassada de forma alguma,
somente os dados tratados usados para a criagdo do modelo de previsdo, os quais ndo possuem

nenhuma informagao que identifique o estudante.

3.3 VARIAVEIS OU CATEGORIAS DE ANALISE

A andlise e interpretacdo dos dados se deu por meio de Estatistica Multivariada obtida

através dos algoritmos de Machine Learning, esses algoritmos se utilizam de técnicas
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estatisticas para realizar as previsdes de riscos se algo vir a acontecer. Para isso, foram definidas
variaveis importantes para as previsoes de acordo com os estudos efetuados na Secdo 2.2 deste
documento.

Dados que precisam ser retirados de ambientes virtuais de aprendizado (Moodle) nao
foram coletados/disponibilizados pela instituicdo, assim, foram excluidas as seguintes
variaveis: “Tempo total de login do estudante em plataforma de aprendizado”, “Numero de
recursos visualizados em plataforma”, “Numero de tentativas de testes enviados em
plataforma”, “Numero de foruns visualizados em plataforma”, “Numero de discussdes em
foruns lidas ou visualizadas em plataforma”, “Desempenho do aluno nas atividades semanais”,
“Atendimentos de um aluno”, “Aluno retomou um toépico”, “Durante o semestre, o aluno deve
ter trés questionarios em um determinado curso”, “Aluno respondeu a todos os questionarios”,
“M¢édia das notas obtidas nos questionarios”, “Notas obtidas no exame do meio do semestre”,
“Aluno encaminhou as tarefas”, “Aluno executou as apresentagoes” ¢ “Uso de ferramentas
educacionais fornecidas pelo sistema (blog, glossario, quiz, wiki, mensagem)”. Outros dados
que nao foram possiveis de coleta pelo fato de estarem em outro banco de dados da instituigao
(Ingresso), o qual ndo foi possivel ligar o entdo aluno ao candidato: “Histdrico do ensino médio
— média final” e “Nota/Qualificacdo ingresso”. Variaveis como “Tipo de Moradia Durante o
Curso”, “Trabalho/Horas de Trabalho e “Curso de Primeira Opg¢ao” ndo existem em banco de

dados.

3.3.1 Selecao de Atributos (Feature Selection)

Grus (2016) descreve que caracteristicas podem ser consideradas quaisquer entradas
fornecidas ao modelo. O autor especifica que, dependendo do tipo de caracteristica utilizado
para o modelo, restinge-se o tipo de algoritmo a ser utilizado. Por exemplo, quando se pretende
manipular caracteristicas “Sim-ou-Nao”, ¢ possivel utilizar Naive Bayes, algoritmos de
regressao requerem caracteristicas numéricas, ja outros algoritmos, como arvores de decisao,
podem utilizar caracteristicas numéricas e categéricas (GRUS, 2016).

Outra questdo importante a ser analisada ¢ a dimensionalidade. Para Harrison (2020),
com o aumento de dimensdes dos dados, eles se tornam mais esparsos e, com isso, podem
dificultar a obtencao do resultado. Assim, quando adicionadas mais dimensodes, algoritmos que
utilizam calculo de vizinhanga (por exemplo, KNN) perdem a sua utilidade. Grus (2016) afirma
que, dependendo da situagdo, pode ser melhor diminuir apenas para dimensdes importantes,

empregando um pequeno numero de caracteristicas. Segundo Grus (2016), € possivel que um
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ocorra underfitting no modelo caso ndo possua caracteristicas suficientes, ja quando o modelo
tiver muitas caracteristicas, ¢ possivel ocorrer o overfitting.

Géron (2019) descreve que ¢ necessario que haja uma quantidade de dados grande para
que a maioria dos algoritmos de ML funcione bem, mesmo para problemas simples. Também
¢ importante selecionar o maximo de caracteristicas relevantes e poucas irrelevantes, pois
atributos irrelevantes podem trazer um efeito negativo no modelo (GERON, 2019;
HARRISON, 2020).

A criacao do conjunto de caracteristicas para o treinamento, chamado por Géron (2019)
de feature engineering, envolve a selecdo das caracteristicas (selecionar as caracteristicas mais
relevantes entre as existentes), extragdo das caracteristicas (combinar caracteristicas para
desenvolver uma mais relevante) e criagao de novas caracteristicas (na coleta de novos dados).
A seguir, sera realizada a descri¢do das variaveis (caracteristicas) definidas para esta analise.

Idade (idade disc): idade do estudante, entre 17 e 82 anos. Com isso, foram
transformadas em faixas etarias adaptadas da Plataforma Nilo Pecanha (Tabela 13) (BRASIL,
2021).

Tabela 13 — Descricdo da variavel idade disc

Variavel Descricao

idade_disc Até 19 anos;
De 20 a 24 anos;
De 25 a 29 anos;
De 30 a 34 anos;
De 35 a 39 anos;
De 40 a 44 anos;

Acima de 45 anos.

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Renda per capita familiar (renda_pcf): varidvel que representa a renda familiar obtida
por meio da divisdo da renda da familia pelo nimero de membros da familia. Com isso, foram

transformadas em intervalos seguindo a Plataforma Nilo Pe¢anha (Tabela 14) (BRASIL, 2021).

Tabela 14 — Descri¢fo da variavel renda_pcf

Variavel Descricao

renda_pfc Intervalo de 0 até 0,5 salarios minimos;
Acima de 0,5 até 1 salarios minimos;

Acima de 1 até 1,5 salarios minimos;
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Variavel Descri¢ao

Acima de 1,5 até 2,5 salarios minimos;
Acima de 2,5 até 3,5 salarios minimos;

Acima de 3,5.
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Raca (raca_disc): representa a classificagdo racial dos estudantes (Tabela 15).

Tabela 15 — Descri¢cao da variavel raca disc

Variavel Descriciao

raca_disc Branco (a);
Pardo (a);
Preto (a);

Amarela (a);

Indigena.

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)

Sexo (sexo_disc): esta varidvel representa o sexo do discente: Feminino; Masculino.

Campus (campus): esta varidvel representa os Campi da instituicdo, que possui 23
unidades com cursos de graduagdo: Ararangua, Canoinhas, Cacador, Chapeco, Criciima,
Florianopolis, Floriandpolis Continente, Garopaba, Gaspar, Itajai, Jaragua do Sul Centro,
Jaragua do Sul Rau, Joinville, Lages, Palhoga Bilingue, Sao Carlos, Sao José, Sao Lourenco do
Oeste, Sao Miguel do Oeste, Tubardao, Urupema, Xanxeré e Centro de Referéncia EaD.

Turno curso/aulas (turno_curso): turno do curso frequentado pelo estudante (Tabela
16).

Tabela 16 — Descri¢ao da variavel turno curso

Variavel Descricao

turno_curso Matutino;
Vespertino;
Noturno;
Integral.

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)

Tipo de Aprendizagem (tipo_aprendizagem): tipo de aprendizagem do curso

estudado pelo discente: Presencial; EaD.
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Curso (curso): nome dos 44 cursos Unicos da institui¢do: Engenharia Civil; Engenharia
Elétrica; Engenharia Mecatronica; Engenharia Eletronica; Engenharia de Controle e
Automacao; Engenharia Civil; Engenharia Mecanica; Engenharia de Telecomunicagdes;
Engenharia Quimica; Engenharia de Alimentos; Engenharia de Produgao; Mecanica Industrial;
Fabricagdo Mecanica; Processos Quimicos; Design de Produto; Construcdo de Edificios;
Gestdo da Tecnologia da Informacdo; Ciéncia da Computagdo; Sistemas de Informagao;
Sistemas de Telecomunicagdes; Analise e Desenvolvimento de Sistemas; Tecnologia em
Sistemas para Internet; Matematica; Quimica; Fisica; Ciéncias da Natureza com Habilitagao
em Fisica; Educacao Profissional e Tecnoldgica; Gestao Publica; Processos Gerenciais; Gestao
de Turismo; Gestdo Hospitalar; Gestdo de Agronegocio; Hotelaria; Gestdo Ambiental;
Alimentos; Viticultura e Enologia; Gastronomia; Produ¢do Multimidia; Design; Design de
Moda; Agronomia; Radiologia; Sistemas de Energia; Enfermagem; Pedagogia Bilingue
(Libras-Portugués).

Naturalidade do Discente (naturalidade_disc): cidade de origem do estudante, foram
encontradas 949 cidades distintas.

Cidade do Campus (cidade_campus): representa a cidade em que o campus esta
localizado: Ararangua; Canoinhas; Cagador; Chapec6; Criciima; Floriandpolis; Garopaba;
Gaspar; Itajai; Jaragua do Sul; Joinville; Lages; Palhoga; Sdo Carlos; Sao José; Sao Lourengo
do Oeste; Sao Miguel do Oeste; Tubardao; Urupema; Xanxere.

Tipo de ingresso (forma_ingresso): forma como o estudante ingressou na institui¢do:

Tabela 17 — Descricdo da variavel forma ingresso

Variavel Descriciao

forma_ingresso Ingresso com Prova;
Retorno de Egresso;
Transferéncia Externa;
Transferéncia Interna;
Transferéncia Ex-Officio;
SiSU (ENEM);
Ingresso sem prova;

Vaga remanescente.

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)

Origem do ensino médio/anterior (origem_ensino anterior): tipo de instituicao

anterior do estudante (Tabela 18).
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Tabela 18 — Descri¢do da variavel origem_ensino_anterior

Variavel Descri¢ao

origem_ensino_anterior Federal,
Estadual;
Municipal;
Privada.

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Nota média de disciplinas do estudante (media_geral disc): esta variavel representa
a média das notas de disciplinas que o estudante ja concluiu (aprovado ou reprovado) na
graduacdo: Tipo numérico de 0 a 10.

Reprovacdes (n_disciplinas_reprovadas): ntiimero de disciplinas reprovadas pelo
estudante: 0 a 29.

Disciplinas concluidas (n_disciplinas_concluidas): soma das disciplinas concluidas
pelo estudante: 0 a 88.

Indice de desenvolvimento humano do municipio (IDHM) (idhm_minicipio):
ultimo indice de desenvolvimento humano composto disponibilizado pelo municipio em que o
curso esta situado: Florianopolis — 0.847; Jaragua do Sul — 0.803; Joinville — 0.809; Lages —
0.770; Criciuma — 0.788; Gaspar — 0.765; Palhoga — 0.757; Canoinhas — 0.757; Sao Miguel do
Oeste — 0.801; Cacador — 0.735; Sao Jos¢ — 0.809; Itajai — 0.795; Ararangud — 0.760; Tubarao
—0.796; Chapec6 — 0.790; Xanxere — 0.775; Sao Carlos — 0.769; Garopaba — 0.753; Urupema
—0.699.

Ano/Semestre ingresso (ingresso_disc): ano e semestre em que o estudante ingressou

na graduacao (Tabela 19).

Tabela 19 — Descricfio da variavel ingresso_disc

Variavel Descricao

ingresso_disc 01/2017;
02/2017;
01/2018;
02/2018;
01/2019;
02/2019;
01/2020;
02/2020;
01/2021;
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Variavel Descri¢ao

02/2021.

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Semestre atual (semestre_atual): semestre atual em que o estudante se encontra, ndo
necessariamente ¢ o semestre do curso e sim o tempo em que o estudante se encontra na
instituicdo: 2 a 11.

Estado civil (estado_civil): variavel que especifica o estado civil do estudante (Tabela
20).

Tabela 20 — Descricao da variavel estado_civil

Variavel Descricao
estado_civil Solteiro (a);
Casado (a);

Separado (a) Consensualmente;
Separado (a) Judicialmente;
Divorciado (a);

Desquitado (a);

Viavo (a).
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Status atual do discente (status_atual_disc): ¢ a variavel de saida e representa o status

atual do discente: Ativo; Curso concluido.

3.4 TIPOS DE DADOS

Os dados usados nesta pesquisa sao de fontes secundarias. Usando os dados do Instituto
Federal de Santa Catarina (IFSC) do Sistema Integrado de Gestdo Académica (SIGAA) e do
Sistema de Ingresso da instituicdo. Sendo que a base de dados estd delimitada por todos os
cursos de graduacdo (bacharelado, licenciatura e tecnologia) da instituicdo com ingresso nos
anos de 2017, 2018, 2019, 2020 e 2021.

No ano de 2017, foram 2.953 ingressantes em 61 cursos de graduagcdo em 22 unidades,
nas modalidades: presencial e a distdncia. Em 2018, foram 3.140 ingressantes em 70 cursos de
graduagdo das 22 unidades, nas modalidades presencial e a distdncia. No ano de 2019, foram

3.074 ingressantes em 70 cursos de graduacao de 22 unidades, nas modalidades: presencial e a
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distancia. Em 2020, foram 2.999 ingressantes em 71 cursos de graduagdo das 22 unidades, nas
modalidades presencial e a distancia (BRASIL, 2021). O ano de 2021 ainda nao foi
disponibilizado na Plataforma Nilo Peg¢anha, da qual foram extraidas as informagdes (BRASIL,
2021).

Para a criagdo do modelo de previsdo, foram utilizadas duas coortes: antes da pandemia
da Covid-19 e durante a pandemia da Covid-19. A coorte antes da pandemia com os dados dos
anos de 2017, 2018 e 2019 foi utilizada apenas esses anos com o intuito de ndo ter interferéncia
da pandemia da Covid-19 (df antes pandemia). A coorte durante pandemia com os dados dos
anos de 2020 e 2021 foi utilizada para fins de andlise e para verificar as diferengas ocorridas

durante a pandemia da Covid-19 (df durante pandemia).

3.5 METODOLOGIA ADOTADA PARA DESENVOLVIMENTO DO MODELO

A pesquisa valeu-se da metodologia Cross-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM), e seu processo esta definido na Secdo 2.4 (Figura 5). A seguir, ¢ fornecido o
detalhamento de cada atividade definida no processo e de como elas foram usadas no presente
trabalho.

Fazer uma pergunta: Qual modelo utilizando algoritmos de Machine Learning
explicam a evasao escolar no IFSC?

a) Obter visdo geral do problema — fatores da evasdo no IFSC - (2.1.4);
b) Definir varidveis a serem utilizadas a partir da literatura existente (2.2);
c) Avaliar os algoritmos de Machine Learning Decision Tree, Artificial Neural

Network (Multilayer Perceptron) e XGBoost (2.4).

Coleta dos dados: com as variaveis definidas, coletar os dados da base de dados
institucional a partir dos sistemas académicos (SIGAA e Sistema de Ingresso).

a) Foi recebido dois arquivos .csv pela instituicilo com os dados
(dados_dissertacao.csv e dissertacao_formandos.csv);

b) As colunas incluidas neste conjunto de dados continham: identificagdo discente,
género, etnia, data de nascimento, renda familiar, quantidade de membros na
familia, estado civil, municipio de naturalidade do discente, endereco do
estudante (logradouro, descri¢ao rua, bairro, municipio, estado, CEP), campus,
endere¢co campus (logradouro, descri¢do rua, nimero, complemento, bairro,
municipio, estado, CEP), curso, turno do curso, forma de ingresso, ano ingresso,

periodo ingresso, disciplina, ano da disciplina, periodo da disciplina, média da
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disciplina, status matricula, tipo de institui¢cdo do ensino anterior, status atual do

discente.

Limpeza dos dados: garantir que os dados estejam no formato em que os algoritmos

possam interpretar. Para isso, foram realizados os passos definidos a seguir:

a)

b)

d)

Importacdo dos dados: importar os arquivos recebidos para o Python (na
ferramenta Colab do Google). Com isso, a biblioteca do Python chamada Pandas ¢é
capaz de ler as planilhas (neste caso, .csv) e converté-las em um DataFrame
(estruturas de dados bidimensionais alinhados de forma tabular em linhas e colunas)
(HARRISON, 2020);

Exclusdo de valores duplicados: com a ajuda da biblioteca Pandas do Python,
averiguar e excluir linhas duplicadas no DataFrame;

Limpar valores ausentes: boa parte dos algoritmos de ML falham ao receber valores
ausentes (NaN) (HARRISON, 2020). Essa limpeza pode se dar por exclusido dos
dados ausentes ou imputacdo (usar técnicas para substituir os valores NaN). Na
pesquisa em questdo, optou-se por usar as técnicas de imputagdo sempre que
possivel para permanecer uma maior quantidade de informagdes;

Criagdo de variaveis: a partir das varidveis dos arquivos recebidas, criar as
variaveis necessarias/definidas para gerar modelo da institui¢do;

Analise descritiva das variaveis: esta analise identifica outliers, dados muito
diferentes dos demais que podem causar anomalias nos resultados dos algoritmos
e, assim, tratar esses dados. Esse tratamento foi realizado nas variaveis renda_pcf,
n_disciplinas_reprovadas e n_disciplinas_concluidas;

Transformar dados categoricos em dados numéricos: a maioria dos algoritmos de
Machine Learning necessita de que os dados estejam do tipo numérico (inf ou float),
para isso, usar métodos que fagam essa transformagdo. A Tabela 13 informa os

dados que eram inicialmente categdricos e receberam o tratamento.

Normalizac¢ao dos dados: os algoritmos sdo sensiveis quando os valores numéricos de

entrada tém escalas muito diferentes (GERON, 2019). Para resolver isso, foi utilizado o método

MinMaxScaler (normalizagdo) da biblioteca sckit-learn do Python, o qual redimensiona os

valores para que fiquem no intervalo entre 0 e 1 (SKLEARN, 2022). O método subtrai o valor

minimo e divide pelo valor maximo menos o valor minimo.

Gerar dados da amostra: apos as etapas anteriores, os dados estdo prontos para

treinamento do modelo, com isso, € possivel dividi-los em treinamento e teste. Das pesquisas
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a divisdo dos dados considera de 70 a 80% dos dados para treinamento e de 20 a

30% para teste.

a)

Foi empregado 80% dos dados para treino e 20% para teste.

Criar o modelo: utilizar os algoritmos avaliados na Secao 2.4 para criar o modelo com

os dados de

a)

b)

treinamento.

O algoritmo DecisionTreeClassifier (algoritmo de classificagdo de arvores de
decisdo) foi utilizado como baseline: o algoritmo baseline serve como
comparativo para avaliar a qualidade dos outros algoritmos. O
DecisionTreeClassifier foi escolhido por trabalhar com métodos de classificacao
basicos e ser amplamente utilizado;

Os algoritmos XGBClassifier (algoritmo de classificagdo de XGBoost) e o
algoritmo MLPClassifier (algoritmo de classificacdo de Multilayer Perceptron)
foram usados para a criacdo do modelo. O algoritmo XGBoost vem sendo utilizado
por muito e apresentando bons resultados, como € o caso de Gismondi ¢ Huiman
(2021), que obtiveram a melhor precisdo com o algoritmo. O algoritmo MLP
apresentou os melhores resultados na pesquisa de Mduma, Kalegele e Machuve
(2019), ja que os autores avaliaram quatro classificadores supervisionados, € o
MultiLayer Perceptron mostrou melhor desempenho quando melhorado seus

hiperparametros.

Avaliar o modelo com os dados de teste: esta etapa envolve avaliar o modelo criado

com os dados de teste e utilizar as métricas de avaliagdo da classificacdo, as métricas sao

utilizadas p

ara verificar se os modelos de ML sdo bons, traz informag¢des do desempenho do

modelo (GERON, 2019). As métricas utilizadas para avaliar o modelo foram:

a)

Matriz de Confusdo: ¢ usada em modelos de classificagdo, ela ¢ uma tabela que
indica os erros e os acertos do modelo, comparando com os resultados esperados.
Segundo Harrison (2020), o classificador binario (saida zero ou um) pode ter quatro
resultados de classificacdo: True Positives (TP), True Negatives (TN), False
Positives (FP) e False Negative (FN). Mia et al. (2019) definem TP como sendo um
classificador que prevé o status de registro positivo de um estudante, e a saida real
indica o status de registro positivo do estudante, TN como o classificador prevé o
status de registro do estudante como negativo, e a saida real indica o status do
registro negativo do estudante, FP como um classificador preve o status de registro
positivo de um estudante, porém a saida real indica o status do registro negativo do

estudante e, por fim, FN como o classificador prevé o status de registro de um
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estudante como negativo, mas a saida real indica o status de registro positivo do
estudante. Com isso, percebe-se que os resultados corretos sdo TP ¢ TN. O FP ¢
chamado de Erro Tipo 1, e o FN ¢ chamado de Erro Tipo 2. A partir das defini¢des
apresentadas, surge a Figura 15. Do mesmo modo que Mia et al. (2019), Freitas et
al. (2020) também se aproveitaram da Matriz de Confusdo para avaliar seus

modelos.

CLASSE ESPERADA

Conclui Curso Nao Conclui Curso

&

FP
False Positive

(Erro Tipo 1)

™
True Positive

o ™
False Negative .
(Erro Tipo 2) True Negative

Nio Conclui Curse Conclui Curso /

Figura 15 — Classificador binario da matriz de confusio

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

b) Accuracy (Acurdcia): é a métrica mais simples e amplamente usada. A acuracia

mede a média geral do acerto do modelo ao classificar as classes. Ou seja, ela € o
percentual das predi¢des corretas (HARRISON, 2020). Dessa forma, Accuracy =
(TP + TN) / (TP + TN + FP + FN). Na implementacdo do modelo, foi usada a
fungdo accuracy score do sklearn.metrics. Essa métrica foi utilizada por Silva,
Almeida e Ramalho (2020), Zulfiker et al. (2020) e Freitas et al. (2020).

Precision (Precisdo): traz a informag¢dao de quantas observacdes o modelo
classificou corretamente como 1. Ou seja, € o percentual de predigdes positivas que
estavam corretas (HARRISON, 2020). Dessa forma, Precision = TP / (TP + FP).
Na implementacdo do modelo, foi usada a funcdo precision score do
sklearn.metrics. Precision foi a métrica mais utilizada entre os autores avaliados,

entre eles, estdo: Hussain et al. (2018), Beaulac e Rosenthal (2019), Adekitan e
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Salau (2019), Zulfiker et al. (2020), latrellis et al. (2020), Adejo e Connolly (2018),
Freitas et al. (2020), Chui et al. (2020) e Xiao e Yi (2020).

d) Recall (Revocagdo): também chamado de sensitivity (sensibilidade). Essa métrica
fornece a taxa de deteccao (HARRISION, 2020). Ou seja, o percentual de valores
positivos classificados corretamente. Assim, Recall = TP / (TP + FN). Na
implementagdo do modelo, foi usada a fungdo recall score do sklearn.metrics. Essa
métrica também foi bastante aplicada entre os autores avaliados: Hussain et al.
(2018), Zulfiker et al. (2020), latrellis et al. (2020), Adejo ¢ Connolly (2018),
Freitas et al. (2020), Delen (2010), Deo et al. (2020) e Silva, Almeida e Ramalho
(2020).

e) F1 — Score: média harmonica entre recall e precision. Dessa maneira, FI = (2 *
Precision * Recall) / (Precision + Recall). Na implementacdo do modelo, foi usada
a funcdo f1_score do sklearn.metrics. Costa et al (2017), Hung et al (2020), Zulfiker
et al. (2020), Adejo e Connolly (2018) e Freitas et al. (2020) empregaram essa
métrica como avaliacao de modelos.

Ap6s a avaliagdo do modelo a partir das métricas, foi selecionado o algoritmo com os
principais resultados para desenvolver um modelo melhorado, ao mesmo tempo, foi realizada
a exclusdo das trés piores variaveis. Apos, foram feitas novas avaliagdo com as métricas e
avaliados os novos resultados (Capitulo 4).

Implantar o modelo: apds os testes e avaliagdes do modelo, é possivel realizar a
implantacdo na instituicdo (esta fase entra como trabalhos futuros da pesquisa).

Nas proximas segoes sera apresentado o detalhamento do pré-processamento dos dados

(limpeza, Imputag¢do e Normalizagdao dos Dados).

3.5.1 Limpeza, Imputag¢io e Normalizacao dos Dados

Os dados crus extraidos do banco de dados da instituicdo (IFSC) contém 160.271
registros e 36 varidveis que foram recebidos da instituicdlo em dois arquivos:
dados_dissertacao.csv e dissertacao_formados.csv. A base de dados dados_dissertacao.csv foi
a primeira recebida, porém, ao analisa-la, percebeu-se que os dados de estudantes que entraram
na graduagdo nos anos especificados e tinham concluido seu curso ndo estavam presentes. Com
1ss0, a institui¢do encaminhou uma nova base de dados dissertacao_formados.csv com os dados

faltantes para a pesquisa (discentes com status formado). Dessa forma, foram importadas as
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duas bases de dados e usada a fungdo ‘comcat’ para juntar as duas bases em um unico
DataFrame.

A Tabela 21 representa os dados coletados e, a direita, o percentual de valores vazios.
Nesses dados, um discente pode ter um ou mais registros, a depender da quantidade de
disciplinas cursadas, em que cada registro vai representar um componente curricular. Foram
excluidas oito variaveis que representavam o endereco do estudante, pois elas possuiam mais
de 60% dos dados faltantes (Logradouro — 61,14%, Rua — 61,14%, Numero — 61,14%,
Complemento — 71,41%, Bairro — 61,14%, Municipio — 61,14%, Estado — 61,14%, CEP —
61,14%). Com esse percentual alto de dados faltantes, a imputacdo e a criagdo da variavel
distancia_residencia_campus, que representam a distdncia da casa do estudante até o campus
(FREITAS et al., 2020; SILVA; CABRAL; PACHECO, 2020), poderiam nao representar a
realidade. Da mesma forma, sete variaveis que representavam o endere¢o do campus foram
excluidas (Logradouro, Rua, Numero, Complemento, Bairro, Estado, CEP). Apés as exclusoes
das variaveis que nao seriam mais utilizadas, foi modificado o nome das variaveis restantes no

DataFrame.

Tabela 21 — Dados do BD e percentual faltante (NaN)

Variavel Percentual Faltante

id_discente 0%
Sexo 0%
Raca 0,03%
data_nasc 0,22%
renda_familiar 8.,25%
membros_familia 8.,25%
estado_civil 24,38%
naturalidade disc 1,44%
Campus 0%
municipio_campus 0%
Curso 0%
turno_curso 0%
forma ingresso 0,31%
ano_ingresso 0%
periodo_ingresso 0%
componente_curricular 0%

ano_componente curricular 0,33%
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Variavel Percentual Faltante

periodo_componente curricular 0,33%
media_componente 5,90%
status_componente disc 0%
origem_ensino_anterior 4,70%
status_atual disc 0%

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

3.5.1.1 Limpeza e Imputacao dos Dados

A seguir sdo apresentadas as etapas de exclusdo de valores duplicados e a criacdo e
tratamento de variaveis que fazem parte da fase de limpeza e imputacao dos dados.

Exclusiao de valores duplicados: nesta etapa, primeiro verificou-se a existéncia de
linhas iguais por meio da fung¢do df/df-duplicated()], e apds constatar que ndo possuia nenhuma
linha duplicada, analisou-se se existia alguma linha em que as varidveis id_discente, curso,
ano_ingresso, periodo_ingresso, componente curricular, ano_componente curricular,
periodo_componente_curricular, media_componente e status _componente_disc eram iguais,
assim, foram encontradas 27.740 duplicacdes, o que equivale a 17,31% do DataFrame, os quais
foram removidos, utilizando o critério de manter o primeiro dado apresentado, permaneceram
132.531 registros em 22 varidveis.

Criacio e tratamento de variaveis: a variavel forma ingresso apresentou 12 tipos
(SiSU-ENEM, Ingresso sem prova, Ingresso com prova, Vaga remanescente, Transferéncia
externa, Transferéncia interna, Retorno de egresso, Acordo de cooperacao técnica IFSC/INSS,
Transferéncia ex-officio, Aluno especial, Certific e Intercambista). Foram excluidos os
estudantes do tipo Intercambista, Certific, Aluno especial e Acordo de cooperagdo técnica
IFSC/INSS, pois ndo se trata de alunos regulares de graduagdo da instituicdo. Com isso,
permaneceram 131.968 registros no DataFrame. A varidvel apresentou 374 dados faltantes,
para o tratamento destes, foi realizada a imputa¢do com a funcdo Simplelmputer, usando a
estratégia constante de substituir os dados NaN (Not a Number) por SiSU-ENEM, pois esse
tipo € o que representa a maior parte da instituicdo. ApOs isso, a variavel categorica foi
transformada em niimeros de zero a sete (0 a 7), e, entdo, foi agrupado pelo id_discente e criado
o DataFrame grupo_forma_ingresso[ ‘forma_ingresso’].

Para criar a variavel media_geral disc, foi usada a varidvel media componente, que
representa a nota do estudante em uma determinada disciplina. A media_componente possuia

8.193 dados faltantes, para isso, na imputacao, foi utilizado o algoritmo K-Nearest Neighbor —
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KNN (KNNImputer), em que foi definido o K=3, pois nos testes foi o que trouxe todas as
imputacdes preenchidas (com 1 e 2 as imputagdes nao foram feitas em todos os NaNs). Apos,
foi agrupado pelo id discente, calculada a média de cada aluno e criado o DataFrame
grupo_discente[ ‘media_geral disc’].

Da variavel media_geral disc, é possivel analisar os valores na Tabela 22, extraida do
algoritmo criado para o pré-processamento, em que count representa a contagem de discentes
unicos, mean a média geral de todos os estudantes, std o desvio-padrao das médias, min a média
minima registrada, os quartis 25%, 50% e 75%, e, por fim, max que representa a média maxima

registrada.

Tabela 22 — Dados da varidvel media_geral disc

media_geral disc

Contagem 7759
Média 6,9398
Desvio-Padrio 2,0987
Minimo 0
25% 6
50% 8
75% 8
Maximo 10

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

A variavel idade_disc foi criada a partir da variavel que apresenta a data de nascimento
do estudante data nasc. Essa Data nasc possuia 330 dados faltantes, por isso, foi utilizado o
método de imputagdo Simplelmputer, usando a estratégia “most_frequent” para substituir os
dados NaN (Not a Number) pela data de nascimento mais frequente. Logo apds, com a
data nasc, foi criada a variavel idade do discente idade disc. A idade do discente foi
transformada em atributos categoricos de faixas etarias, as quais foram adaptadas da Plataforma
Nilo Pecanha (BRASIL, 2021). Com a idade em faixas etarias, foi feita a normalizagao dos
dados com a fun¢do LabelEncoder que a transformou em dados numéricos entre zero e seis (0
e 6). Depois disso, foi agrupado pelo id discente e criado o DataFrame
grupo_idade_disc[ ‘idade disc’].

A variavel renda_pcf foi gerada a partir das varidveis renda_familiar (valor da renda
total da familia) e membros_familia (que apresentam o nimero de membros presentes na

familia). As duas variaveis utilizadas possuiam 7.951 dados faltantes cada uma, por isso, foi
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utilizado o método de imputacao Simplelmputer, usando a estratégia “mean” para substituir os
dados NaN (Not a Number) pela média de renda familiar ¢ membros da familia, que foram
arredondadas e depois foi calculada a renda per capita familiar, dividindo a renda familiar pelos
membros da familia.

Com a renda per capita familiar gerada, foi analisado o intervalo que trouxe de R$00,00
até R$1.400.00,00. A partir disso, foi feita a analise descritiva da variavel, a fim de encontrar ¢
tratar outliers (valores atipicos). Analisada a metodologia box-plot em que sao calculados os
quartis, interquartis e¢ limites inferiores e superiores, chegou-se a conclusdo de que a
metodologia ndo fez muito sentido, pois excluiria muitas informagdes, pois a renda seria até
R$ 3.250,00. Com isso, foram sendo testados limites superiores (manuais) gerando o box-plot
até R$ 12.500, um grafico aceitavel e, assim, alterado o valor dos outliers pela mediana, pois
ela ¢ menos sensivel aos outliers do que a média. A Figura 16 (grafico gerado no algoritmo e
criado na linguagem python) fornece a distribui¢do da renda per capita antes e depois da

alteracao de dados discrepantes.
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Figura 16 — Distribuicio de renda per capita antes/apos tratar outliers
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)

Apoés o tratamento de outliers foi feito o arredondamento da varidvel renda pcf e
transformada em intervalos seguindo a PNP (BRASIL, 2021) e, a seguir, transformada em
dados numéricos. Com isso, foram criados seis intervalos (0 a 5) como segue: Intervalo de 0
até 0,5 salarios minimos (0); Acima de 0,5 até 1 salarios minimos (1); Acima de 1 até 1,5
salarios minimos (2); Acima de 1,5 até 2,5 salarios minimos (3); Acima de 2,5 até 3,5 salarios
minimos (4); Acima de 3,5 salérios (5). Depois disso, foi agrupado pelo id discente e criado o

DataFrame grupo _renda_pcf [ ‘renda_pcf’].
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A varidvel raca_disc possuia 41 dados faltantes e 7.180 dados com o tipo “Atualizar
junto ao R.A.”. Para realizar o tratamento, esses dois dados foram chamados de ‘“Nao
declarada”. Apos, foi feita a categorizacdo personalizada transformando ‘“Branco(a)”,
“Pardo(a)”, “Preto(a)”, “Amarelo(a)”, “Indigena” e “Nao declarada” para 0, 1, 2, 3, 4 ¢ 5,
respectivamente. Apds, foi agrupado pelo id discente e criado o DataFrame grupo_disc_raca
[‘raca’l.

A variavel sexo_disc ndo possuia dados faltantes, porém além de M (Masculino) e F
(Feminino), ela possuia o N (nulo) que representa o estudante que nao informou o sexo. Para o
tratamento, os 1.088 dados N foram transformados em NaN e depois utilizado o método ffill
que preenche os dados vazios com o valor da linha anterior. Para a transformagdo dos dados
categoricos para numéricos, foi utilizada a fun¢do LabelEncoder que os transformou M em 1 e
F em 0. Para finalizar, foi agrupado pelo id discente e criado o DataFrame grupo_disc_sexo
[ ‘sexo_disc’].

A variavel estado_civil possuia 34.866 dados faltantes, também continha um tipo ‘Nao
Informado’ com 996 dados, por isso, o primeiro passo foi transformar estes em NaN e, assim,
fazer a imputacao dos 35.862 dados faltantes a partir do método bfill que usa a informacdo da
proxima linha. Para transformar os dados categéricos em numéricos, foi utilizada a fungdo
CategoricalDtype, em que as codificagdes nao seguem a posicao dos elementos das categorias,
assim, as numeragoes sdo atribuidas inicialmente em zero na medida em que os valores
aparecem. Por fim, foi agrupado pelo id discente e criado o DataFrame grupo_estado_civil
[‘estado_civil’].

Ao analisar a variavel campus, foram encontrados 59 dados do tipo Instituto Federal de
Santa Catarina, porém, nenhum curso ¢ lotado diretamente na raiz IFSC, dessa forma, foram
verificados o curso e a cidade aos quais pertenciam os dados, em que a cidade de Ararangua
era a presente nos cadastros do curso. Assim, foram alterados os dados do campus Instituto
Federal de Santa Catarina para o Campus Ararangua. Para transformar os dados categéricos
em numéricos, foi utilizada a categoriza¢do personalizada, a qual foram atribuidos valores de
zero a 21. Por fim, foi agrupado pelo id discente e criado o DataFrame grupo campus
[ ‘campus’].

A variavel idhm_municipio foi criada a partir da variavel municipio campus e atribuido
o valor do indice de desenvolvimento humano dos municipios de Santa Catarina
disponibilizado de 2010 (ultimo disponivel) (SANTA CATARINA, 2010). Os valores
incorporados na nova variavel foram: Florianopolis — 0.847, Jaragua do Sul — 0.803, Joinville

—0.809, Lages — 0.770, Criciuma — 0.788, Gaspar — 0.765, Palhoga — 0.757, Canoinhas — 0.757,
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Sao Miguel do Oeste — 0.801, Cagador — 0.735, Sao José — 0.809, Itajai — 0.795, Ararangua —
0.760, Tubarao — 0.796, Chapec6 — 0.790, Xanxeré — 0.775, Sdo Carlos — 0.769, Garopaba —
0.753, Urupema — 0.699. Por fim, foi agrupado pelo id discente ¢ criado o DataFrame
grupo_idhm_municipio [ idhm_municipio’] .

Na varidvel turno_curso, foi utilizada a funcao LabelEncoder para o pré-processamento,
transformando de categorica para numérica, ficando os dados de zero a trés. Logo depois, foi
agrupado pelo id discente e criado o DataFrame grupo turno cursof ‘turno _curso’].

A variavel tipo _aprendizagem foi criada a partir da variavel campus. Para isso, foi
selecionado os campi do tipo zero (Centro de Referéncia de Educacdo a Distancia) em que estao
lotados os cursos do tipo EaD e, em seguida, transformada a variavel do tipo boolean (0,1) em
que um (1) ficou todos os demais campi diferentes de Centro de Referéncia de Educacdo a
Distancia. Na sequéncia, foi agrupado pelo id discente e criado o DataFrame
grupo_tipo_aprendizagem/ ‘tipo_aprendizagem’] .

Ao listar os dados da variavel curso a partir da fungdo value counts, foram encontrados
varios cursos com grafias diferentes. Para resolver essa questdo, foram alterados os nomes para
deixar a grafia padronizada, para isso, foram analisados todos os cursos de graduagio no site'
da instituicdo. Depois, foi usada a fun¢do LabelEncoder para transformar os dados categoricos
em numéricos (0 a 43) e agrupado pelo id discente, criando o DataFrame
grupo_curso_disc[ ‘curso_disc’].

A variavel naturalidade disc possuia 2.178 dados vazios, para isso, foi utilizado o
método de imputagdo Simplelmputer, usando a estratégia “most_frequent” para substituir os
dados NaN (Not a Number) pela cidade mais frequente. Em seguida, foi utilizada a fung¢do
LabelEncoder para transformar os dados categoricos em numéricos (0 a 948) e agrupado pelo
id_discente criando o DataFrame grupo_naturalidade[ ‘naturalidade disc’].

Na variavel cidade_campus, foi empregada a fun¢do LabelEncoder para transformar os
dados categoricos em numéricos (0 a 18) e agrupado pelo id discente criando o DataFrame
grupo_cidade _campus| ‘cidade campus’].

A variavel origem_ensino_anterior possuia 7.002 dados faltantes (NaN) e apresentava
8.056 como “Nao Informada”. Os dados ditos como “Nao Informados” foram transformados
em NaN, o que totalizou 15.058 dados faltantes. Apos, para a imputacao dos dados, foi utilizado
o método de imputagao Simplelmputer, usando a estratégia “constant” com o valor “Estadual”

para substituir os dados NaN (Not a Number) pela cidade mais frequente. Em seguida, foi

! https://www.ifsc.edu.br/cursos.
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utilizada a func¢ao LabelEncoder para transformar os dados categdricos em numéricos (0 a 5) e
agrupado pelo id discente criando o DataFrame grupo origem_ensino_anterior
[ ‘origem_ensino_anterior’].

A varidvel n_disciplinas reprovadas e a variavel n_disciplinas concluidas foram
criadas a partir da varidvel status_componente_disc. Apods, foram excluidas as linhas em que o
status do componente era igual a “Excluida” e “Cancelada”. Em seguida, foram alterados os
status “Aprovado”, “Validado RE”, “Validade RS” e “Cumpriu” para “Aprovado (a)”, ¢ os
status “Reprovado”, Rep. Falta”, “Nao concluido” e “Indeferido” para Reprovado(a). Com o
“status_componente disc” apenas com o tipo “Aprovado(a)” e “Reprovado(a)”, foram criadas
as variaveis dummy com a funcdo get dummies, em que ¢ gerada uma coluna para disciplinas
Aprovado(a)s, que coloca 1 quando aprovado e 0 quando reprovado, e uma coluna para
disciplinas Reprovado(a)s, em que ¢ inserido 1 quando reprovado e 0 quando aprovado. Em
seguida, foi feito o agrupamento pelo id discente criando o DataFrame
grupo_disc_reprovadas| ‘n_disciplinas reprovadas’], fazendo a soma das disciplinas em que
o discente foi reprovado e criado o DataFrame  grupo disc_concluidas
[ ‘n_disciplinas_concluidas’], fazendo a soma das disciplinas em que o discente foi aprovado.

Com a descri¢ao das duas varidveis criadas, foram analisados o intervalo que trouxe (0
a 65), a variavel n_disciplinas_reprovadas e (0 a 614) e a variavel n_disciplinas_concluidas.
Com isso, foi feita a andlise descritiva das varidveis para encontrar e tratar outliers (valores
atipicos). Com isso, foram testados limites superiores para n_disciplinas_reprovadas até chegar
no valor 30, gerando o box-plot e, assim, alterado o valor dos outliers pela mediana. A Figura
17 (grafico gerado no algoritmo criado em linguagem python) fornece a distribuicao das

disciplinas reprovadas antes e depois da alteracdo de dados discrepantes.
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Figura 17 — Distribuicio de disciplinas reprovadas antes/apds tratar outliers
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Para a varidvel n_disciplinas_concluidas, foi inserido o limite superior de 90, pois,
conforme analise dos cursos de graduacao do IFSC, esse ¢ o niumero maximo de disciplinas
obrigatorias e optativas de um curso, gerando o box-plot e, assim, alterado o valor dos outliers
pela mediana. A Figura 18 (grafico gerado no algoritmo criado em linguagem python) fornece

a distribuicao das disciplinas concluidas antes e depois da alteragdo de dados discrepantes.
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Figura 18 — Distribuicio de disciplinas concluidas antes/apds tratar outliers

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

A variavel ingresso disc foi criada a partir das varidveis ano ingresso e
periodo_ingresso. No primeiro momento, foram transformadas as duas varidveis em string (str)
e depois usada a funcdo map para juntar as duas variaveis, criando ingresso_disc. Logo ap0s,
realizada a categorizagdo personalizada (0 a 9) e criado o DataFrame

grupo_ingresso_disc[ ‘ingresso_disc’].
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A variavel semestre_atual representa o tempo do estudante na instituicdo em semestres
e foi gerada a partir da variavel ingresso_disc a partir da categorizacdo personalizada (2 a 11).
A seguir, foi criado o DataFrame grupo semestre_atual [ ‘semestre atual’].

A variavel status atual disc ¢ a variavel de saida (resultado). Foi realizada a
categorizacdo personalizada em que o status ¢ definido como Ativo, Trancado, Ativo —
Formando e Ativo — Graduando foram atribuidos valor zero (0) e, para o status Concluido, foi
definido como um (1). Logo apds, foi agrupado pelo id discente e criado o DataFrame
grupo_status _atual disc [‘status atual disc’].

A Tabela 23 apresenta os dados das 20 varidveis finais do DataFrame que sera utilizado
para criagdo do modelo de previsdo escolar, em que status _atual disc é a saida, e as demais sdo

as entradas para o modelo de previsao.

Tabela 23 — Tratamento das variaveis do DataFrame

Origem outras Dados
Variavel Tipo |variaveis? Faltantes Imputacio Intervalo
Simplelmputer -
constant - "SiSU
forma_ingresso Cat! [Nio 374|(ENEM)" 0a7
media_geral disc Num? |média_componente 8.193 | KNNImputer 0alo
Simplelmputer —
idade_disc cat data_nasc 330|most_frequent 0a6
num [renda familiar 7.951|Simplelmputer — mean |0 a 5
renda_pcf num [membros_familia 7.951 |Simplelmputer — mean [0 a 5
41 NaN
7.160
" Atualizar
raca_disc cat Nao junto ao R.A." |fillna — ffill 0a4
sexo_disc cat Nao 1.088|fillna — ffill Oel
estado_civil cat Nao 35.862|fillna — bfill 0a7
Campus cat Nao 0|ndo 0a2l
idhm municipio num |cidade campus 0[ndo 0alg
turno_curso cat Nao 0|ndo 0a3
tipo_aprendizagem num |campus 0|ndo Oel
curso_disc cat Nio 0[ndo 0a69
Simplelmputer —
naturalidade disc cat Nao 2.178|most_frequent 0a948
cidade campus cat Nao 0|ndo 0als
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Origem outras Dados
Variavel Tipo |variaveis? Faltantes Imputacio Intervalo
7.002 NaN

8.056 "Nao Simplelmputer -
origem_ensino_anterior |cat Nao informado" constant - "Estadual" |0 a5

n_disciplinas_reprovadas(num [status componente disc 0[ndo 0a29
n_disciplinas_concluidas [num  [status componente disc 0|ndo 0ag88
num [ano_ingresso 0|ndo -
ingresso_disc num [periodo_ingresso 0[ndo 0alo
semestre_atual num [ingresso_disc 0[ndo 2all
status_atual disc (saida) |cat Nao 0[ndo Oel

ICategorico. 2Numérico.
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

3.5.1.2 Criagao de DataFrame

Com os 19 DataFrames das variaveis criados, foi utilizada a funcdo Join para
transformé-los em um Unico DataFrame (dados_pre processados).

A variavel ano_ingresso foi inserida no DataFrame criado para ajudar na divisdo e na
criacdo de dois novos DataFrames df antes pandemia (anos 2017, 2018 e 2019) e
df durante _pandemia (anos 2020 ¢ 2021).

Com o DataFrame dados _pre processados, foi redefinido o index para retirar o nimero
da matricula dos estudantes e incluir um numero sequencial, sem identificagdo nenhuma do
estudante, usando a fun¢do range. Assim, ficaram 7.759 linhas e 20 colunas finais. A Tabela

24 representa os dados finais.

Tabela 24 — Varidveis finais e tipo

Variavel Tipo
0 id_discente Float
1 renda_pcf Float
2 Raca_disc Int
3 sexo_disc Float
4 Campus Float
5 status atual disc Int
6 Turno_curso Int
7 tipo_aprendizagem Float
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Variavel Tipo
8 curso_disc Int
9 naturalidade disc Int
10 cidade campus Int
11 forma_ingresso Float
12 origem ensino_anterior Float
13 media_geral disc Float
14 n_disciplinas_reprovadas Int
15 n_disciplinas_concluidas Float
16 idhm_ municipio Float
17 ingresso_disc Float
18 semestre_atual Float
19 estado_civil Float

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

O DataFrame df antes pandemia (anos 2017, 2018 e 2019) permaneceu com 4.566
dados (linhas), em que cada uma representa um estudante, e 1.061 eram de ingressantes de
2017, 1.603 ingressantes de 2018 e 1.902 ingressantes do ano de 2019. Do status atual desses
estudantes, 4.156 estdo ativos e 410 concluiram seu curso.

Ja o DataFrame df durante pandemia (anos 2020 e 2021) ficou com 3.193 dados, e
obteve 1.751 ingressantes do ano de 2020 e 1.442 ingressantes do ano de 2021. Do status atual
desses estudantes, 3.060 continuam no curso e 133 concluiram seu curso. E importante lembrar
que os cursos tecnologos sdo os cursos que possuem menor duragdo (6 a 7 semestres), porém,
a forma do ingresso do discente analisado pode ter sido por meio do SiSU (ENEM), Ingresso
sem Prova, Ingresso com Prova, Vaga Remanescente, Transferéncia Externa, Transferéncia
Interna, Retorno de Egresso ou Transferéncia ex-Officio, o que justifica o fato de apontar os

estudantes que concluiram seu curso apds dois anos ingressados na institui¢ao.

3.5.1.3 Normalizagao dos Dados

Primeiramente, foram analisadas as escalas das variaveis. Para reproduzir a Figura 19
(grafico gerado no algoritmo criado em linguagem python), foram utilizadas as varidveis vistas
como tendo as maiores variagdes entre elas e que poderiam mostrar melhor a realidade: campus,
curso_disc, idhm_municipio, naturalidade disc, origem_ensino_anterior, sexo_disc e

tipo_aprendizagem e gerado a partir do boxplot.
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Figura 19 — Boxplot DataFrame final
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Logo em seguida, foi realizada a normalizacao dos dados da base df antes pandemia a
partir do método MinMaxScaler. Assim, o bloxplot do DataFrame normalizado ficou da Figura
20 (gerado no algoritmo criado em linguagem Python) em que o eixo X representa as variaveis,
e o eixo Y, o valor atribuido. O mesmo processo foi repetido no DataFrame
df durante pandemia. Para fins de entendimento da Figura 20, segue a legenda do eixo X
(variaveis): 0 = idade disc; 1 = renda_pcf; 2 = raca disc; 3 = sexo_disc; 4 = campus; 5 =
status_atual disc; 6 = turno curso; 7 = tipo_aprendizagem; 8 = curso disc; 9 =
naturalidade disc; 10 = cidade campus; 11 = forma_ingresso; 12 = origem_ensino_anterior;
13 = media geral disc; 14 = n_disciplinas_reprovadas, 15 = n_disciplinas_concluidas; 16 =

idhm_municipio; 17 = ingresso_disc; 18 = semestre_atual; e 19 = estado_civil.
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Figura 20 — Boxplot df antes_pandemia normalizado
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)
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Com o pré-processamento dos dados finalizado em todas as suas etapas (Limpeza e

imputacao dos dados, Criagdo do DataFrame ¢ Normalizacao dos dados), é possivel, entdo,

desenvolver o modelo. No Capitulo 4 serdo apresentadas as etapas de cria¢do e de avaliacdao do

modelo de evasdo do IFSC.
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4 MODELO DE EVASAO ESCOLAR DO IFSC

O modelo de evasao escolar do IFSC foi desenvolvido na Linguagem Python, no
Notebook da Google chamado de Colaboratory (Colab). O modelo esta disponivel no link
compartilhado no Apéndice C.

No primeiro momento, foram definidas as variaveis de entrada do modelo dada por x =
(idade disc, renda pcf, raca disc, sexo disc, campus, turno curso, tipo aprendizagem,
curso_disc, naturalidade disc, cidade campus, forma ingresso, origem ensino anterior,
media_geral disc, n_disciplinas reprovadas, n_disciplinas concluidas, idhm municipio,
ingresso_disc, semestre atual e estado civil) e a variavel de saida do modelo dada por y =
(status_atual disc).

Depois, foram definidos 20% dos dados do DataFrame para teste e 80% dos dados para
treino. Assim, para o df antes pandemia, foram 3.652 dados usados para treino e 914 para
teste, totalizando 4.566 dados.

Em seguida, foi criado o algoritmo de baseline, para isso, foi usado
DecisionTreeClassifier. As métricas do modelo foram: Accuracy = 98,58% de predi¢des
corretas; Precision = 89,66% das predi¢des positivas corretas; Recall = 95,12% dos valores
positivos classificados corretamente e; F'/ Score =92,31% de média harmonica entre Precision
e Recall.

A Tabela 25 apresenta todas as métricas anteriormente, € a coluna ‘7otal’ representa a
quantidade de dados, na qual ¢ possivel observar 832 dados em que a resposta ¢ 0 (ndo
concluido) e 82 como 1 (concluido). Os dados ndo foram balanceados, ou seja, os dados

continuaram com classificacdes minoritarias (82 classificagdes como 1).

Tabela 25 — Métricas do modelo baseline do df antes pandemia

Valor Precision Recall F1-Score Total
0 - - - 832
1 89,66% 95,12% 92,31% 82
Accuracy 98.,58% 914

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Outra métrica avaliada nos modelos foi a Matriz de Confusdo, no caso do modelo
baseline (Figura 21), que apresentou 78 classificagdes True Positive (TP) e 823 classificagdes

True Negative (TN), as quais sdo os resultados corretos esperados, também apresentou quatro
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classificagdes False Positive (FP) e nove classificagdes False Negative (FN), que sdo as

classificagdes erradas.

MATRIZ DE CONFUSAO - Baseline - df antes_pandemia
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Figura 21 — Matriz de Confusiao do modelo baseline de df _antes_pandemia
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Com o modelo que servira de base para os demais (baseline), criado e avaliado, sdao
executados entdo o treinamento e a avaliagdo dos demais modelos XGBoost e Multilayer

Perceptron.
4.1 TREINAMENTO COM O ALGORITMO XGBOOST

Para criar o modelo com o algoritmo XGBoost, foi testada a fungdo GridSearchCV? para
efetuar a busca dos melhores hiperpardmetros para o modelo, no entanto, observou-se o
processamento extremamente lento, mesmo diminuindo a quantidade de estimadores, por isso,
optou-se, nesse modelo, por alterar os hiperparametros manualmente. Assim, o hiperparametro
learning_rate, que apresenta a taxa de aprendizagem do modelo, melhorou quando alterada
para 0.02, o hiperparametro n_estimators, que aponta a quantidade de arvores a serem rodadas
no modelo, mostrou melhores resultados com 700 arvores. O hiperparametro max_depth, que

apresenta a profundidade maxima das arvores, obteve melhores resultados com a profundidade

2 GridSearchCV faz uma pesquisa exaustiva sobre os valores de pardmetros especificados para um estimador.
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4. Por fim, o ultimo hiperparametro alterado dos padrdes foi colsample bynode, que representa
a fracdo das colunas a serem usadas pelos nés, e melhorou ao diminuir para 0.75. Dessa forma,

obteve-se a configuragao dos hiperparametros do modelo segundo a Figura 22.

from pandas.core.common impeort random_state
from xgboost import XGBClassifier

xgb = XGBClassifier (learning_rate = 8.82,
n_estimators=788,
random_state=5,
max_depth=4,
min_child_weight
subsample=1,
colsample_bynode
num_parallel_tree = 1
}

xgh.fit(treino_x, treino_y)

xgb_predict = xgb.predict(teste_x)

1]
[
-

]
@
b |
L

Figura 22 — Hiperparametros do modelo XGBoost
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Em seguida, foram avaliadas as métricas do modelo XGB: Accuracy = 99,56% de
predigdes corretas; Precision = 98,75% das predigdes positivas corretas; Recall = 96,34% dos
valores positivos classificados corretamente e; F'/ Score = 97,53% de média harmonica entre
Precision e Recall. A Tabela 26 apresenta todas as métricas anteriores para o modelo XGBoost.
A coluna ‘Total’ representa a quantidade de dados, em que € possivel observar 832 dados em

que a resposta € 0 (ndo concluido) e 82 como 1 (concluido).

Tabela 26 — Métricas do modelo XGBoost do df antes pandemia

Valor Precision Recall F1-Score Total
0 - - - 832
1 98,75% 96,34% 97,53% 82
Accuracy 99,56% 914

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Ao avaliar a Matriz de Confusdo do modelo XGBoost (Figura 23) apresentou-se 79
classificagoes True Positive (TP) e 831 classificagdes True Negative (TN) as quais sdo os
resultados corretos esperados, também apresentou trés classificacdes False Positive (FP) e uma

classificacdo False Negative (FN), que ¢ a classificagdo errada.
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MATRIZ DE CONFUSAO -XGBoost- df antes_pandemia

N CLASSE ESPERADA
‘“\H Conclui Curso MNao Conclui Curso
o ;
3 FP
'f:’ TP
= 79 3
[ =
=]
o
=]
i
=] FN
% TN
5 1 831
(=]
L1
= |

Figura 23 — Matriz de Confusiao do modelo XGBoost do df _antes_pandemia
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

4.2 TREINAMENTO COM O ALGORITMO MULTILAYER PERCEPTRON

Em modelos desenvolvidos a partir de arvores de decisdo, como ¢ o caso do XGBoost,
ndo ¢ necessario fazer escalonamento dos dados depois de um treinamento, porém, em Redes
Neurais Artificiais, como € o caso do MultiLayer Perceptron, o escalonamento ¢ importante
para melhores resultados (GERON, 2019). Por isso, antes do treinamento do modelo MLP, foi
usada a funcdo StanderScaler, a qual faz a média dos dados e divide pelo desvio-padrio, em
seguida, ¢ feito o treinamento do escalador e reescalados os dois conjuntos, transformando o
‘treino_x’ e 0 ‘teste_x’ em novos conjuntos com novas escalas.

Depois de reescalar os conjuntos, foi feito o treinamento com o modelo MLP, alterando
os hiperparametros max iter = 300, que apresenta o numero maximo de iteracodes, €
n_iter no_change = 12, que representa o nimero maximo de camadas. Optou-se por usar o
padrdo usado no modelo XGBoost de apenas alterar os hiperparametros manualmente, sem
criar, pois, assim, € possivel verificar o melhor modelo para os dados fornecidos seguindo o
mesmo padrao dos modelos. A Figura 24 apresenta os hiperparametros utilizados no modelo

MLP.
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from sklearn.neural network import MLPClassifier

# Iniciar modelo

mlp = MLPClassifier(random_state=1,
max_iter=388, # padrio & 288
n_iter_no_change= 12, # padraoc & 18
)

medelo mlp = mlp.fit{raw_treino_x, treino_y)

mlp predict = mlp.predict(raw_teste x)

Figura 24 — Treinamento do modelo MLP
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Em seguida, foram avaliadas as métricas do modelo MLP: Accuracy = 98,91% de
predigdes corretas; Precision = 95,00% das predigdes positivas corretas; Recall = 92,68% dos
valores positivos classificados corretamente e; F/ Score = 93,83% de média harmonica entre
Precision e Recall. A Tabela 27 apresenta todas as métricas anteriormente para o modelo MLP.
A coluna ‘Total’ representa a quantidade de dados, em que € possivel observar 832 dados em

que a resposta ¢ 0 (ndo conclui curso) e 82 como 1 (conclui curso).

Tabela 27 — Métricas do modelo MLP do df antes pandemia

Valor Precision Recall F1-Score Total
0 - - - 832
1 95,00% 92,68% 93,83% 82
Accuracy 98,91% 914

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Ao avaliar a Matriz de Confusdo do modelo MLP (Figura 25), foram apresentadas 76
classificagdoes True Positive (TP) e 828 classificagdes True Negative (TN), as quais sao 0s
resultados corretos esperados, ela também apresentou seis classificagdes False Positive (FP) e

quatro classificagdes False Negative (FN), que sdo as classifica¢des erradas.
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MATRIZ DE CONFUSAO - MLP - df antes pandemia
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Figura 25 — Matriz de Confusiao do modelo MLP de df antes_pandemia
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Com os modelos que representam a base de dados referentes aos anos 2017, 2018 ¢ 2019
e fornecem os dados antes da pandemia da Covid-19 treinados e avaliados, ¢ possivel entdo
repetir todo o processo para a base de dados referente aos dados dos anos de 2020 e 2021 que

fornecem dados durante a pandemia da Covid-19.
4.3 TREINAMENTO DO MODELO COM DADOS DE 2020 E 2021

As variaveis e a divisdo dos dados de treino e de teste seguiram o mesmo procedimento
do DataFrame df antes pandemia. Assim, para o df durante pandemia, foram 2.394 dados
usados para treino e 799 para teste, totalizando 3.193 dados.

Em seguida, foi criado o algoritmo de baseline, para isso, foi usado
DecisionTreeClassifier. As métricas obtidas do modelo foram: Accuracy = 97,87% de
predicdes corretas; Precision = 75,00% das predi¢des positivas corretas; Recall = 72,73% dos
valores positivos classificados corretamente; e F'/ Score = 73,85% de média harmodnica entre
Precision e Recall. A Tabela 28 apresenta todas as métricas anteriormente para o modelo
baseline. A coluna ‘Total’ representa a quantidade de dados, em que € possivel observar 766

dados em que a resposta € 0 (ndo concluido) e 33 como 1 (concluido).
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Tabela 28 — Métricas do modelo baseline do df durante_pandemia

Valor Precision Recall F1-Score Total
0 - - - 766
1 75,00% 72,73% 73,85% 33
Accuracy 97,87% 799

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Ao avaliar a Matriz de Confusdo do modelo baseline (Figura 26), foram obtidas 24
classificagdes True Positive (TP) e 758 classificagcdes True Negative (TN), as quais s3o os
resultados corretos esperados, ela também apresentou nove classificagdes False Positive (FP)

e oito classificacdes False Negative (FN), que sdo as classificagdes erradas.
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Figura 26 — Matriz de Confusio do modelo baseline de df _durante_pandemia
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)

Ap6s criar o modelo baseline, foi feito o treinamento com o algoritmo XGBoost,
seguindo os mesmos hiperparametros definidos para o Dataframe df antes pandemia. As
métricas obtidas com o modelo foram: Accuracy = 99,25% de predi¢des corretas; Precision =
96,55% das predicdes positivas corretas; Recall = 84,85% dos valores positivos classificados
corretamente e; '/ Score = 90,32% de média harmonica entre Precision € Recall. A Tabela 29

apresenta todas as meétricas anteriores para o modelo XGB. A coluna ‘Total’ representa a



quantidade de dados, em que ¢ possivel observar 766 dados em que

concluido) e 33 como 1 (concluido).

Tabela 29 — Métricas do modelo XGBoost do df durante pandemia

100

a resposta ¢ 0 (ndo

Valor Precision Recall F1-Score Total
0 - - - 766
1 96,55% 84,85% 90,32% 33
Accuracy 99,25% 799

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Ao avaliar a Matriz de Confusdo do modelo XGB (Figura 27), foram obtidas 28

classificagdes True Positive (TP) e 765 classificagdes True Negative (TN), as quais sao 0s

resultados corretos esperados, ela também apresentou cinco classificagdes False Positive (FP)

e uma classificacdo False Negative (FN), que ¢ a classificacdo errada.
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Figura 27 — Matriz de Confusiao do modelo XGBoost de df durante pandemia
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)

Depois, foi realizado o treinamento com o algoritmo MLP, seguindo os mesmos

hiperpardmetros definidos para o Dataframe df antes pandemia, assim como o escalonador

para repreparacao dos dados. As métricas obtidas com o modelo foram: Accuracy = 98,50% de

predi¢des corretas; Precision = 88,89% das predigdes positivas corretas; Recall = 72,73% dos
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valores positivos classificados corretamente e; F/ Score = 80,00% de média harmodnica entre
Precision e Recall. A Tabela 30 apresenta todas as métricas anteriormente para o modelo MLP.
A coluna ‘Total’ representa a quantidade de dados, em que € possivel observar 766 dados em

que a resposta € 0 (ndo concluido) e 33 como 1 (concluido).

Tabela 30 — Métricas do modelo MLP do df durante pandemia

Valor Precision Recall F1-Score Total
0 - - - 766
1 88,89% 72,73% 80,00% 33
Accuracy 98,50% 799

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Ao avaliar a Matriz de Confusdo do modelo MLP (Figura 28), obteve-se 24
classificagdes True Positive (TP) e 763 classificacdes True Negative (TN), as quais sdo os
resultados corretos esperados, tela também apresentou nove classificagdes False Positive (FP)

e trés classificacdes False Negative (FN), que sdo as classificagdes erradas.
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Figura 28 — Matriz de Confusio do modelo MLP de df durante pandemia
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)
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4.4 AVALIACAO DO MODELO

A avaliagdo do modelo foi realizada a partir de cinco métricas: Accuracy, Precision,
Recall, F1-Score e Matriz de Confusdo. Ao avaliar a Accuracy, que apresenta a taxa de acerto
do modelo, para o df antes pandemia, o baseline DT obteve 98,58% de acerto, o algoritmo
MLP obteve 98,91%, tendo uma melhora de 0,33% em comparagao ao baseline, e o algoritmo
XGBoost obteve 99,56%, uma melhora de 0,98% em comparacao ao baseline. A Precision, que
fornece o percentual de predigdes positivas que estavam corretas, do df antes pandemia para
o baseline foi de 89,66%, o algoritmo MLP obteve 95%, uma melhora de 5,34% em
comparagdo ao baseline, ¢ o algoritmo XGBoost obteve 98,75%, uma melhora de 9,09% em
comparagdo ao baseline. A Recall, que fornece a taxa de deteccdo do modelo, do
df antes_pandemia para o baseline foi de 95,12%, o algoritmo MLP obteve 92,68%, uma piora
de 2,44% em comparacao ao baseline, e o algoritmo XGBoost obteve 96,34%, uma melhora de
1,22% em comparagdo ao baseline. O FI-Score, que fornece a média harmonica entre recall e
precision, do df antes pandemia para o baseline foi de 92,31%, o algoritmo MLP obteve
93,83%, uma melhora de 1,52% em comparacdo ao baseline, e o algoritmo XGBoost obteve
97,53%, uma melhora de 5,22% em comparagao ao baseline.

Ao avaliar a Accuracy para o df durante pandemia, o baseline DT obteve 97,87% de
acerto, o algoritmo MLP obteve 98,50%, tendo uma melhora de 0,63% em comparagdo ao
baseline, e o algoritmo XGBoost obteve 99,25%, uma melhora de 1,38% em comparagdo ao
baseline. A Precision, do df durante pandemia para o baseline foi de 75%, o algoritmo MLP
obteve 88,89%, uma melhora de 13,89% em comparacao ao baseline, e o algoritmo XGBoost
obteve 96,55%, uma melhora de 21,55% em comparacdo ao baseline. A Recall do
df durante pandemia para o baseline foi de 72,73%, o algoritmo MLP obteve 72,73% o mesmo
valor do baseline, e o algoritmo XGBoost obteve 84,85%, uma melhora de 12,12% em
comparagao ao baseline. O F1-Score do df durante pandemia para o baseline foi de 73,85%,
o algoritmo MLP obteve 80%, uma melhora de 6,15% em comparacdo ao baseline, € o
algoritmo XGBoost obteve 90,32%, uma melhora de 10,32% em comparagdo ao baseline. A
Tabela 31 apresenta todas as métricas dos modelos. Para melhor visualizagdo dos modelos na
tabela, os melhores resultados de cada métrica sdo apresentados na cor verde, os piores

resultados na cor vermelha e os que obtiveram resultados iguais na cor azul.
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Tabela 31 — Métricas de avaliagao nos modelos

df antes pandemia df durante pandemia
Baseline - DT XGBoost MLP| Baseline - DT XGBoost MLP
Accuracy 98,58% 99,56% 98,91% 97,87% 99,25% 98,50%
Precision 89,66% 98,75% 95% 75% 96,55% 88,89%
Recall 95,12% 96,34% 92,68% 72,73% 84.,85% 72,73%
F1-Score 92,31% 97,53% 93,83% 73,85% 90,32% 80%

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Como visto, em todas as métricas analisadas, o modelo XGBoost apresentou os melhores
resultados, se mostrando constante em seus resultados, enquanto o modelo com MLP
apresentou resultados sempre piores que o XGBoost e até igual (Recall —df durante pandemia)
ou mesmo pior (Recall — df antes pandemia) que o modelo baseline (Decision Tree).

Os resultados do df antes pandemia demonstram, de forma geral, ser melhores que o
df durante pandemia, na medi¢do da Accuracy as duas bases apresentaram boa performance
dos modelos, porém, nas demais métricas, o df antes pandemia se mostrou melhor em todos
os algoritmos.

Quando analisada a Matriz de Confusao dos modelos (Figura 22), sabendo que a classe
esperada € a resposta real e a classe prevista a resposta dada pelo modelo, € possivel aferir que
no DataFrame df antes pandemia, o baseline conseguiu prever 78 dos 82 resultados positivos
(conclui curso = 1), o modelo XGBoost se mostrou melhor que o baseline, acertando 79 dos 82
resultados positivos, porém, o modelo MLP apresentou resultado abaixo do baseline, acertando
76 dos 82 resultados positivos. Dessa forma, o modelo MLP teve maior erro de resultados
positivos (6), bem acima do baseline (4), ja o modelo XGB obteve bom resultado (3). Quando
analisados os resultados negativos, o baseline conseguiu prever 823 das 832 respostas negativas
(Nao conclui curso = 0), 0 modelo XGBoost conseguiu prever 831 das 832 respostas negativas,
sendo muito melhor que o baseline e, por fim, o modelo MLP conseguiu prever 828 das 832
respostas negativas, conseguindo também ser melhor que o baseline. Dessa forma, o modelo
MLP teve maior erro de resultados negativos (4) quando comparado ao modelo XGB que
obteve apenas um erro, porém, quando comparado ao baseline, os dois modelos mostraram
bons resultados.

Ao avaliar a Matriz de Confusdo do DataFrame df durante pandemia, o baseline
conseguiu prever 24 dos 33 resultados positivos (conclui curso = 1), o0 modelo XGBoost se
mostrou melhor que o baseline, acertando 28 dos 33 resultados positivos, ja 0 modelo MLP

apresentou o mesmo resultado do baseline, acertando 24 dos 33 resultados positivos. Dessa
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forma, o modelo MLP previu nove resultados positivos de forma errada, tendo a mesma
previsao do baseline, ja 0o modelo XGB obteve melhor resultado errando apenas cinco previsdes
positivas. Quando analisados os resultados negativos, o baseline conseguiu prever 758 das 766
respostas negativas (Nao conclui curso = 0), o modelo XGBoost conseguiu prever 765 das 766
respostas negativas, sendo muito melhor que o baseline e, por fim, o modelo MLP conseguiu
prever 763 das 766 respostas negativas, conseguindo também ser melhor que o baseline. Dessa
forma, o modelo MLP teve maior erro de resultados negativos (3) quando comparado ao modelo
XGB que obteve apenas um erro, porém, quando comparado ao baseline (8 erros), os dois
modelos mostraram bons resultados.

A Matriz de Confusdo (Figura 29) conseguiu corroborar com as outras métricas
averiguadas anteriormente (Accuracy, Precision, Recall e FI Score), mostrando a
superioridade do modelo XGBoost que se manteve constante em suas previsdes, sempre melhor
que o modelo baseline (DT). Do mesmo modo, o modelo MLP apresentou resultados

inconstantes, tendo caso em que foi igual ou pior que o modelo baseline.

CLASSE ESPERADA

Conclui Curso Nao Conclui Curso
a E 1] FP
E L:|} of_antes_pandemia of durante_pandemia df_antes_pandemia of_durante_pandemia
T 5 DT-78 DT-24 DT -4 DT-9
o O
=
o (=] XGB-79 ¥GE - 28 XGB-3 ¥GR-5
w Ol mp-78 MLP - 24 MLP - 6 MLP -9
7] (=]
q ¢z FN ™™
= O |di_antes_pandemia df_durante_pandemia df_antes_pandemia df_durante_pandemia
5
E OT-89 OT-8 DT - 823 DT - 758
é xGB-1 XGB-1 XGhB - 831 XGB - 765
E MLP -4 MLP -3 MLP - 828 MLP - 763

Figura 29 — Matriz de Confusio — Comparacio entre os modelos
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Para avaliar a importancia das varidveis, o algoritmo XGBoost oferece algumas func¢des
que fornecem o grafico e uma lista com as variaveis a partir do nivel de relevancia no modelo.
Nesse caso, foi utilizada a fun¢do plot_importance, a qual mostra a importancia das variaveis a

partir do peso (quantas vezes um atributo aparece nas arvores) por meio do grafico, ela
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representa o ganho médio em todos os nods em que a variavel foi usada (HARRISION, 2020).
As demais configuracdes basicas dos graficos sdo apresentadas na Figura 30, apenas foi alterada
a variavel ‘xgb1’ que representa as varidveis de df antes pandemia para ‘xgb2’ que representa

as varidveis de df durante pandemia.

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6,4))

xgb.plot importance(xgbl,
ax=ax,
title="Importancia das Variaveis df_antes_pandemia’,
xlabel="F score', # nome/rdtulc no eixo x
ylabel="Varidveis', # nome/rdtulo no eixo y
grid=False, # inclus3o de grid (grades)
show_wvalues=True)

Figura 30 — Importincia das variaveis usando XGBoost
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

No DataFrame df antes pandemia (Figura 31), a variavel que apresentou maior
relevancia foi n_disciplinas concluidas (com 978 aparicdo nas arvores), seguida de
forma_ingresso (470 apari¢des), media geral disc (428 aparigdes), renda pcf (406 aparigdes)
e campus (392 apari¢des). A menos importante para o df foi considerada a varidvel estado_civil
com nove apari¢des, seguida de raca _disc com 10 aparigdes, tipo aprendizagem com 29
apari¢des, sexo _disc com 37 aparicdes e semestre atual com 65 apari¢des. Nesse caso, €
possivel perceber a extrema importancia da variavel n_disciplinas_concluidas que teve mais

que o dobro de apari¢gdes da segunda colocada (forma_ingresso).

Importancia das Vanaveis df_antes_pandemia

n disciplinas_concluidas 978.0
forma_ingresso 470.0
media_geral_disc 428.0
renda_pcf 406.0
campus 3920
n disciplinas_reprovadas 3810
curso_disc B0
idade_disc 325.0
ingresso_disc 296.0
u’rgemﬁens In‘ﬂuanterlﬂr 294.0
idhm_municipio 292.0
naturalidade disc 275.0
lurmo_curso 209.0
ddade campus =940
semesfre_atual T==650
sexd_disc 1T—37.0
tipo aprendizagem 1-29.0
raca_disc 110.0
estado civil 19.0

Varaveis

&

i

4

i

0 200 400 600 800 1000
F score

Figura 31 — Importancia das variaveis usando XGBoost — df_antes_pandemia
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)
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Para o DataFrame df durante pandemia (Figura 32), a variavel mais importante foi
idade disc (com 513 apari¢des nas arvores), seguida de forma ingresso (460 aparicdes),
curso_disc (365 aparicdes), naturalidade disc (354 aparigdes) e media geral disc (299
apari¢des). A variavel menos importante foi considerada a varidvel tipo_aprendizagem com 17
aparicdes, seguida de estado civil com 19 aparigdes, raca disc com 23 aparigdes,
semestre_atual com 72 apari¢des e sexo disc com 125 aparigdes. Nesse caso, ¢ possivel

perceber a importancia das variaveis idade disc e forma_ingresso sob as demais.

Importancia das Vanawveis df_durante_pandemia

idade_disc 513.0
forma_ingresso 460.0
curse_disc 365.0
maturalidade disc 3540
media geral_disc 299.0
ingresso_disc 298.0
n disciplinas_concluidas 297.0
- idhm municipio 269.0
“menda pcf 259.0
origem_ensino_anterior 2290
= - campus 197.0
n disciplinas reprovadas 175.0
= adade _campus 162.0
turiio_curso 143.0
sexo_disc
semestre_atual
raca_disc
estado civil T19.0
tipc_aprendizagem 1—17.0

Varnaveis

.i_;.;
bt
Lak
=]

0 100 200 300 400 500
F score

Figura 32 — Importancia das variaveis usando XGBoost — df durante_pandemia
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

A forma de ingresso (forma_ingresso) do estudante mostrou-se a segunda variavel mais
importante nas duas bases de dados (df antes pandemia e df durante pandemia). Outros
autores, como Silva, Almeida e Ramalho (2020) e Delen (2010), obtiveram resultados
parecidos. Na pesquisa de Silva, Almeida e Ramalho (2020), a variavel forma de ingresso foi
importante nos seis modelos avaliados. O modelo de Delen (2010) considerou forma de
ingresso e ficou com oito varidveis, a mais importante. Vale ressaltar que o estudo de Delen
(2010) avaliou uma universidade privada e, com isso, a maior parte das varidveis que se
tornaram mais importantes que forma de ingresso estdao voltadas para a ajuda financeira.

A idade do discente (idade disc) foi considerada a variavel mais importante da base de
dados durante a pandemia (df durante pandemia), porém, antes da pandemia
(df antes pandemia), a idade do discente era apenas a oitava colocada em importancia,
concluindo que a idade se tornou mais importante para se manter no curso de graduagdo. A

variavel idade evidenciou importancia mesmo antes da pandemia nos estudos de Silva, Almeida
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e Ramalho (2020) e esteve presente entre as dez mais importantes variaveis em quatro dos seis
modelos analisados. Ja a pesquisa de Muiiiz et al. (2019) concluiu que a idade do discente esta
entre as duas caracteristicas de maior importancia para a sua permanéncia até¢ a conclusao do
curso.

O namero de disciplinas concluidas (n_disciplinas_concluidas) foi a varidvel mais
importante antes da pandemia, ja durante a pandemia, ela foi a sétima colocada. Estudos que
precedem, como os de Muiiiz et al. (2019), usaram as disciplinas concluidas como um fator
importante para a formagao do discente.

A média geral das notas obtida pelo estudante (media_geral disc) também se mostrou
entre as varidveis mais importantes das duas bases de dados. Os resultados corroboram com
estudos anteriores, como o de Beaulac e Rosenthall (2019), que definiram as notas como a
variavel mais importante, e o de Gismondi e Huiman (2021), que também trabalharam com o
algoritmo XGBoost, em que as médias, juntamente com o semestre do estudante, foram as
varidveis que mais influenciam na previsdo dos estudantes evadirem.

Nos dois graficos (Figura 31 e Figura 32), pode-se ver que as varidveis menos
importantes foram tipo aprendizagem, estado civil e raca disc entre as trés ultimas e
semestre_atual e sexo_disc entre as cinco piores variaveis.

Com a anélise do modelo a partir das métricas de avalia¢do e das variaveis por meio da
funcdo de importancia das variaveis, € possivel, entdo, desenvolver um modelo ajustado. Para
isso, serdo retiradas as trés variaveis menos importantes para o modelo (tipo_aprendizagem,
estado_civil e raca disc) e concentrar-se no melhor algoritmo (XGBoost) para verificar se ¢
possivel melhorar o modelo, obtendo um modelo 6timo para a previsao de evasao escolar do

IFSC. Na proxima secao (4.5), serdo fornecidos os detalhes do modelo ajustado.

4.5 MODELO AJUSTADO GERADO APOS AVALIACAO

Ap6s o desenvolvimento do modelo de evasao escolar do IFSC, utilizando os algoritmos
XGBoost e MultiLayer Percetron, e a avaliacdo dele, constatou-se que o algoritmo XGBoost
obteve os melhores resultados nas duas bases de dados (df antes pandemia e
df durante pandemia) diante de todas as métricas utilizadas. Também se percebeu, por meio
da avaliacdo da importancia das variaveis com a fungdo plot importance do algoritmo
XGBoost, que, tanto no DataFrame df antes pandemia quanto em df durante pandemia, as

trés piores variaveis foram raca_disc, estado_civil e tipo_aprendizagem.
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Nesse sentido, a fim de refinar o modelo conseguindo o seu apice, foi aplicado o
algoritmo XGBoost e tentou-se aprimorar os hiperparametros com as mesmas bases de dados,
porém retirando as trés piores varidveis, treinando e testando o modelo ajustado. Apos, foram
utilizadas as mesmas métricas (Accuracy, Precision, Recall, F1-Score e Matriz de Confusdo) e
comparadas com os resultados do primeiro modelo, a fim de verificar a evolugdo do modelo
ajustado.

Para esse proposito, as varidveis x (entradas) do modelo ajustado foram:
idade disc, renda pcf, sexo disc, campus, turno curso, curso_disc, naturalidade disc, cidade
_campus, forma_ingresso, origem_ensino_anterior, media geral disc, n_disciplinas_reprova
das, n_disciplinas_concluidas, idhm_municipio, ingresso_disc ¢ semestre atual. A variavel y
(saida) permaneceu status_atual disc.

Apbs isso, foi mantido 20% dos dados do DataFrame para teste e 80% dos dados para
treino. Assim, para o df antes pandemia, foram 3.652 dados usados para treino e 914 para
teste, totalizando 4.566 dados.

Em seguida, foi utilizada a fungdo RandomizedSearchCV? da biblioteca do Sklearn para
tentar melhorar os hiperparametros do treinamento do modelo XGBoost. Dessa forma, foi
importada a fun¢do RandomizedSearchCV e foram criados os valores dos hiperparametros para
teste ‘param rand’, conforme apresentado na Figura 33. Depois, foi chamado o algoritmo
XGBClassifier e foram definidos os parametros n_iter=32 e scoring = ‘accuracy’ e realizado o
treino. Assim, foram processados 160 treinamentos, o que demorou cerca de sete minutos para

a finalizacao destes.

3 A fungdo RandomizedSearchCV faz uma pesquisa aleatoria de hiperpardmetros, implementando um método ‘fit’
e um método ‘score’. Os parametros do estimador usados para aplicar os métodos sdo otimizados por pesquisa de
validagdo cruzada sobre as configuracdes de paradmetros. Diferente do GridSearchCV, ele ndo testa todos os
valores, mas um numero fixo de configuragdes de parametro das distribuigdes especificadas ¢ amostrado. Este
numero € dado por ‘n_iter’ (RANDOM, 2022).
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# TUNAGEM RANDOMIZADA

# Efetuar os treinos de forma randomizada - se torna melhor gque o GridSearchCV
# pg &la testa muito mais de forma aleatdria e mais rdpida

from pandas.core.common import random_state

from xgboost dmport XGBClassifier

import Xgboost as xgh

from sklearn.model _selection import RandomizedSearchCW

param rand = {"min_child weight': [1, 3, 5],
‘gamma’: [0.5, 1, 1.5, 2],
‘subsample’: [0.8, 1, 2],
‘colsample bytree': [R.6, B.8, 1],
‘max_depth’': [3, 4, 5, 6, 8],
0.02,9.03, 0.84],
‘n_estimators': [S00, 708, 750, 860, 854, 900],
‘colsample_bytree’; [0.3, 8.5, .75, 2.8],
‘colsample bynode®: [8.3, 0.5, 8.75, 2.8]}

"learning rate’: [0.01,

xgh rd=XGBClassifier()
%gb_rand = RandomizedSearch{V{xgb_rd, param_rand, n_iter=32,
scoring = "accuracy”, €v = 5, verbose=True,
n_jobs=-1, random_state=5)
xgb_rand.fit(treino_x, treino_y)

Figura 33 — Treinamento com XGBoost — modelo ajustado com RandomizedSearchCV
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagao (2022)

Como resultados, obteve-se a configuragdo dos melhores parametros e estimadores
sendo colsample bynode = 0.75, colsample bytree = 0.75, gamma = 2, learning_rate = 0.04,
max_depth =4, min_child weight = 1, n_estimators = 800 e subsample = 1 representados na
Figura 34. Também foram obtidos os melhores estimadores e foi definida a acuracia para
avaliar o modelo, assim, o resultado do treinamento com as configuragdes dada pela fungdo

RandomizedSearchCV foi igual a 99,37%.
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F Melhores pardmetros dos randomizados

®xgb_rand.best_params_

{"colsample bynode’: @.75,

‘colsample bytres': 8.75,
‘gamma’: 2,
"learning_rate’: 8.904,

‘max_depth': 4,
‘min_child_weight': 1,
‘n_estimators’: B89,

‘subsample’; 1}

# Melhor Estimador

xgb_rand. best_estimator_

XGBClassifier(base_score=8.5, booster='gbtree’, callbacks-None,
colsample_bylevel=l, colsample bynode=8.75, colsample_bytree=§.73,
early stopping_rounds=None, enable_categorical=False,
eval metric=None, gamma=2, gpu_id=-1, grow_policy='depthwise’,
importance_type=Hone, interaction constralnts="",
learning_rate=0.84, max_bin=256, max_cat_to_onehot=4,
max_delta_step=-8, max_depth=4, max_leaves=D, min_child_weight=1,
missing=nan, monotons _constraints="()", n_sstimators=284,
n_jobs=@, nus_parallel tree=l, predictor='auto’, random_state=@,
reg alpha=@, reg_lambda=1, ...}

&

print("A acurdcis do RandosizedSearchCV: X.5f" % (xgb rand.best score_))

A acurdcia do RandomizedSearchCV: 8.9937@

Figura 34 — Resultado treinamento XGBoost com RandomizedSearchCV
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

O valor da acuracia do modelo otimizado com RandomizedSearchCV foi considerado
pior que o modelo inicial (Accuracy = 99,56%), além do tempo de processamento elevado. Por
isso, foi descartado treinamento randomizado e optou-se por tentar melhorar o modelo
manualmente novamente.

Assim, o parametro learning rate, que apresenta a taxa de aprendizagem do modelo,
melhorou quando alterada para 0.02, o parametro n_estimators, que aponta a quantidade de
arvores a serem rodadas no modelo, mostrou melhores resultados com 700 arvores. O pardmetro
max_depth, que apresenta a profundidade maxima das arvores, obteve melhores resultados com
a profundidade 4. O parametro alterado dos padrdes foi colsample bynode, que representa a
fracdo das colunas a serem usadas pelos nés, melhorou ao diminuir para 0.75. Os demais
hiperpardmetros testados estdo descritos na forma de comentario na Figura 35, a qual traz o
algoritmo com os testes realizados, ja que na maior parte deles se manteve a configuragdo
padrdo do algoritmo por trazer os melhores resultados ou ndo o alterar. Esse treinamento levou

em torno de 10 segundos para ser finalizado.



111

pandas.cors, common ng

= xgboit

1 = NGBCIassifler (lesrning raie = O
n_sstisators = T, # n_sstisator

FandsE_itats = 4], Bpadrls @ Bers

&ln child welght = 5, § padrd
wubgssple = 1,

colessple_bynods = .75, & melkor

gamma = 0, @ padribc i plo sedou Pesultados

baie_

nax_J _EEep = 1, § padrdn §
Importance type = elght”, ¥ padris & g
rag_lasbds = B, ® padrip 1 nl alter
rag alpha = 0, ®padrlo D eddia d
boxrster = “ghtres’ , Ppadedd jjbtees
n_Jobe 1

scale_pos_welght = 1 Bpadrio t

Mgl

Ag_Foundi=10,

tedte_x, teste_y}lh

aghl_predict = xghi.predicn|

acuracis_xghl =
o

teita =)

acceracy_scoreltests y, agbl_predict])®Ls

5F%

i Bt L AR famd latest fpythen fprbhon eol, sl Exghs
. g r 4

max depth = 4, ® néds - padrBo & 3, selhorou com & e ploroa o

X scurasis_sghl

Figura 35 — Treinamento com XGBoost — modelo

ajustado manualmente

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Para o DataFrame df durante pandemia, repetiu-se a andlise com a funcdo

RandomizedSearchCV (Figura 23) e observou-se resultado melhor que o modelo inicial, a

acuracia (Accuracy) foi de 99,42% e o processamento dos treinamentos demorou trés minutos.

A configuragdo dos melhores parametros e estimadores foi colsample bynode =0.75,

colsample bytree = 0.3, gamma = (.5, learning_rate = 0.03, max_depth =5, min_child weight

= 3, n_estimators = 500 e subsample = 1, que estdo representados na Figura 36 que também

apresentou os melhores estimadores.
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# Melhores parametros dos randomizados

xgb_randl.best_params_

{ ' colsample_bynode': @.75
"colsample bytrese': @
‘gamma’: 9.5,

“learning rate’: ©.93,
‘max_depth’: 5,
‘min_child_weight': 3,
‘n_estimators’: 509
*subsample’: 1}

E

# Melhor Estimador

xgb_randd.best_estimator_

XGBClassifier(base_score=0.5, booster='"gbtree’, callbacks=None,
colsample bylevel=1, colsample bynode=8.75, colsample bytree=8.3,
early_stopping_rounds=None, enable_categorical=False,
eval metric=None, gamma=8.5, gpu_ide=-1, grow_policy="depthwise’,
importance_type=HNone, interaction_constraints="",
learning_rate=0.83, |'|1aJ'c_'-‘:I:'L|:'|¢2‘E.Er_I max_cat_to_onehot=4,
max_delta_step=0, max_depth=5, max_leaves=3, min_child weight=3,
missing=nan, monotone_constraints="()"', n_estimators=5@8,
n_jobs=@, num_parallel_tree=l, predictor="auto', random_state=-B,
reg_alpha=8, reg lambda=1, ...)

print{"A acurdcia do RandomizedSearchiV: X.5f" X (xgb_rand2.best_score_))

A acurdcia do RandomizedSearchCV: ©.99415

Figura 36 — Resultados com XGBoost — modelo ajustado com RandomizedSearchCV
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

No entanto, ao repetir os mesmos ajustes (Figura 33) dos hiperparametros manualmente
ao df antes pandemia, foram obtidos os resultados melhores que o modelo inicial, a melhoria
se deve ao parametro reg_alpha = 1, em que o padrdo € zero e representa a regularizagdo em L1
em pesos. Porém, a acuracia foi pior que o modelo ajustado com RandomizedSearchCV. Os
resultados das métricas foram: Accuracy = 99,37%, Precision = 96,67%, Recall = 97,88% e
F1-Score =92,06%.

O resultado da matriz de confusdo também alterou para o df durante pandemia, em que
TP =29, FP =4, FN =1 ¢ TN = 765. Com isso, repara-se que os TPs, verdadeiros positivos,
melhorou em relacdo ao modelo inicial, acertando um resultado de concluir o curso a mais,
diminuindo os FPs, falsos positivos de cinco para quatro.

A Tabela 32 mostra os resultados obtidos com XGBoost nos dois DataFrames durante
o modelo inicial, ajustado com RandomizedSearchCV e manualmente. Os resultados em
vermelho foram os piores, os em azul os que permaneceram os mesmos € 0s em verde foram

os melhores resultados.
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df antes pandemia df durante pandemia
Modelo Modelo Ajustado com  Modelo Modelo Modelo Ajustado com  Modelo
Evasdo RandomizedSearchCV ~ Ajustado  Evasdo RandomizedSearchCV Ajustado
Accuracy 99,56% 99,37% 99,56% 99,25% 99,42%  99,37%
Precision 98,75% 98,75% 96,55% 96,67%
Recall 96,34% 96,34% 84,85% 97,88%
F1-Score 97,53% 97,53% 90,32% 92,06%

Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

Depois de diversos testes, o melhor treinamento permaneceu com os mesmos valores

do modelo de previsdo inicial para o df antes pandemia e melhorou com o modelo ajustado

para df durante pandemia, alterando o valor do pardmetro reg_alpha para 1, com isso, para o

modelo ajustado final, manteve-se o algoritmo XGBoost com hiperpardmetros inseridos

manualmente, em que o treinamento, além de trazer os melhores resultados, foi muito mais

rapido (em torno de 10 segundos para o df antes pandemia e 11 segundos para o

df durante pandemia). Com isso, a configuracdo final para o modelo de previsdo de evasao

escolar do IFSC resultou nos hiperpardmetros apresentados na Figura 37 para os dois

DataFrames.

# melhorandoe hiperparametros do modelo
xgb2 = XGBClassifier (learning rate = 8.82,
n_estimators = 788,

random_state = 42,

max_depth = 4,

P

colsample_bynode = @.75,
reg_alpha = 1,
)

xgb2.fit{treino2_x,
treinod_vy,

eval_set=[(teste? _x, teste? y)])

xghd predict = xgbl.predict(testel_x)

Figura 37 — Resultados dos hiperparimetros do modelo final de previsiao
Fonte: Elaborada pela autora desta dissertagdo (2022)

No préximo capitulo serdo apresentadas as Consideracdes finais desta pesquisa, além

de sugerir trabalhos futuros para este tema.



114

5 CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como proposito principal propor um modelo usando algoritmos
de Machine Learning para prever a evasao escolar no Instituto Federal de Santa Catarina
(IFSC). Para o desenvolvimento do modelo, foi utilizada a metodologia CRISP-DM, como
modelo baseline, foi utilizado o algoritmo DecisionTreeClassifier e, para o desenvolvimento
do modelo, os algoritmos XGBClassifier ¢ MLPClassifier. Para a implementagdo do modelo,
foi utilizada a ferramenta Colaboratory do Google e a linguagem de programagao Python. O
estudo levou em consideragdo dois conjuntos de dados separados, anteriormente a pandemia da
Covid-19 (df antes pandemia) e durante a pandemia da Covid-19 (df durante pandemia),
totalizando 7.759 estudantes Unicos dos cursos de graduacdo (bacharel, licenciatura e
tecnolodgico) do IFSC.

Ap6s avaliar os fatores que impactam na evasao escolar na literatura existente, analise
dos algoritmos Decision Tree, MultiLayer Perceptron ¢ XGBoost e coletar os dados da
instituicdo, foi realizada a fase de pré-processamento desses dados. O pré-processamento dos
dados foi de extrema relevancia para a desenvolvimento do modelo, pois a base de dados
recebida da instituicdo possuia muitas informagdes faltantes, 1.046.213 no total em 160.271
linhas e 36 colunas (variaveis). Com isso, foram excluidos os dados de endereco dos estudantes,
pois mais de 61% das informacdes eram faltantes, e as informagdes do endereco do campus,
pois os dois enderegos serviriam para criar a distancia da residéncia do aluno até o campus,
também foram excluidas linhas duplicadas do DataFrame. Apds, deu-se inicio ao tratamento e
a criagdo das variaveis, em que a maior parte das variaveis obtidas possuia dados faltantes, com
1sso, foram realizadas técnicas de imputagdes, as variaveis que eram do tipo categorico foram
transformadas em numéricas, em algumas variaveis, foi realizada estatistica descritiva para
verificar outliers (dados muito discrepantes) e feito o tratamento dessas informagdes. Por fim,
os dados foram agrupados em discentes Unicos € o DataFrame final resultou em 7.759 linhas
(estudantes) e 19 colunas (variaveis). Em seguida, foi construida a andlise descritiva das
informacdes, foi analisada a variacdo dos dados e foi dividido o DataFrame final em dois
momentos: df antes pandemia que abarca os dados de 2017, 2018 e 2019 e o
df durante pandemia que engloba os anos de 2020 e 2021. Para finalizar o pré-processamento,
foi feita a normalizagao dos dados (deixar as variaveis em intervalos entre 0 e 1) e exportado
os dados.

Para a criacdo do modelo de previsdo da evasdo escolar do IFSC, foram definidos os

algoritmos XGBClassifier e MLPClassifier e aperfeicoados por meio da utilizacdo melhoria de
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hiperparametros, depois comparados com o modelo baseline, usando DecisionTreeClassifier,
como este foi o baseline nao foi melhorado seus pardmetros.

Como métrica de avaliagao dos modelos, foram utilizadas Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score e Matriz de Confusao. Os dois modelos (XGBoost ¢ MLP) se mostraram melhores
que o baseline das duas bases analisadas, porém o modelo XGBoost se mostrou muito superior.
No df antes pandemia a métrica F'/ _score do algoritmo XGBoost foi de 97,53%; ja o algoritmo
MLP obteve FI-Score de 93,83%. No df durante pandemia, o algoritmo XGBoost apresentou
F1 Score de 90,32%, ja o algoritmo MLP obteve 80% de FI Score. De forma geral, o
algoritmo XGBoost apresentou-se melhor que o algoritmo MultiLayer Perceptron.

Por fim, foi analisada a importancia das varidveis, em que, para o df antes pandemia,
a varidvel que apresentou maior relevancia foi n_disciplinas concluidas, seguida de
forma_ingresso, media_geral disc, renda_pct e campus. Do mesmo modo, para o DataFrame
df durante pandemia, a variavel mais importante foi idade disc seguida de forma ingresso,
curso_disc, naturalidade disc e media geral disc. Ja as trés piores variaveis foram as mesmas
para o df antes pandemia e para o df durante pandemia, apenas alterando a ordem: raca_disc,
tipo_aprendizagem e estado_civil.

Com os resultados da avaliacdo do modelo, foi possivel construir um modelo ajustado
sem utilizar as piores variaveis (raca disc, estado civil e tipo aprendizagem) para o
aprendizado, usando apenas o algoritmo com os melhores resultados na primeira rodada
(XGBoost) para tentar afinar o modelo de evasdo escolar. Seus resultados mostraram que a
extracdo das piores varidveis ndo alterou a performance do modelo, ratificando a trivialidade
destas. Do mesmo modo, o df antes pandemia mostrou que algoritimo XGBoost da primeira
rodada utilizou bons hiperparametros e ndo foi possivel melhora-lo utilizando a funcao
RandomizedSearchCV, ao invés disso, ele obteve resultados piores do que o da primeira rodada
ajustado manualmente. Porém, para o df durante pandemia, conseguiu-se obter melhor
resultado alterando o padrao do parametro reg alpha para 1. Dessa forma, para o modelo
ajustado final, manteve-se o algoritmo XGBoost com hiperpardmetros inseridos manualmente,
alterando apenas o parametro reg_alpha, além dos demais do modelo inicial para o XGB
(treinamento muito mais rapido) e as 16 variaveis (idade_disc, renda_pcf, sexo_disc, campus,
turno_curso, curso_disc, naturalidade disc, cidade campus, forma_ingresso,
origem_ensino_anterior, media geral disc, n_disciplinas_reprovadas,
n_disciplinas_concluidas, idhm_municipio, ingresso disc, semestre atual), pois eles

trouxeram os melhores resultados entre todos os testados.
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Uma das principais limitagdes do modelo foi ndo ter sido possivel coletar dados dos
estudantes na forma de questionarios, os quais poderiam colaborar com as varidveis mais
importantes na visdo dos estudantes que ja passaram pelo processo de evasdo ou estdo em
andamento na graduagdo, entendendo quais os motivos que os levaram a tal fato ou os que os
levariam. Tsai et al. (2020), Musso, Hernandez e Cascallar (2020) e Xiao e Yi (2020) sugerem
a inclusdo de variaveis relacionadas a aspectos comportamentais para aumentar a precisdo dos
modelos de previsdo. Do mesmo modo, Tsai et al. (2020) e Deo et al. (2020) acreditam que
aspectos relativos ao engajamento e a familia sdo importantes para um estudante evadir ou ndo
de um curso.

Outro limitante foi conseguir utilizar dados apenas do sistema académico institucional
(SIGAA) e do Sistema de Ingresso do IFSC, ndo podendo utilizar dados do Ambiente Virtual
de Aprendizagem Institucional (Moodle) que traria diversas varidveis utilizadas por diferentes
autores, como Zulfiker et al. (2020), Gamie, El-Seoud e Salama (2020), Gamie et al. (2019),
Manzanares et al. (2018), Adejo e Connolly (2018) e Costa et al. (2017).

Da mesma forma, a quantidade de valores ausentes encontrados nas bases de dados
limita resultados os mais proximos da realidade possivel, mesmo quando se trabalha com boas
técnicas de imputacdo de dados, além do tempo despendido no tratamento dos dados. Assim,
se a instituicdo conseguir melhorar a coleta/manipulagdo de seus dados, ¢ possivel melhorar a
qualidade e a precisao das previsdes de evasao escolar. Dessa forma, a pesquisa contribuiu para
que o Instituto Federal de Santa Catarina forme uma lista de variaveis/caracteristicas importante
para a avalia¢do, fazendo com que os estudantes permanecam no curso de graduagdo até sua
conclusdo e possibilitando que a instituicdo foque em melhorar essas varidveis em seus sistemas

académicos.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, sugere-se aprofundar os estudos no algoritmo XGBoost,
agregando melhor os hiperparametros para o algoritmo sem sofrer com o processamento
extremamente lento que se mostrou em alguns testes (como foi a tentativa do uso da fungao
GridSearchCV e da fung¢do RandomizedSearchCV). Assim como sugere-se explorar e
implementar outras funcionalidades disponibilizadas pelo algoritmo, como ¢ o caso da
biblioteca xgbfir que fornece varias medidas para avaliar a importincia das varidveis

(HARRISON, 2020).
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Segundo Yang et al. (2020), o nimero ideal de caracteristicas para ser utilizado em um
método de classificacdo ¢ vital, dessa forma, seria interessante avaliar mais a fundo as variaveis
utilizadas e fazer diferentes combinacdes, assim como feito em estudo de Gamie, El-Seoud e
Salama (2020), incluindo e testando novas combinag¢des com o proposito de encontrar formas
de coletar dados da plataforma Moodle.

Com as informagdes obtidas para a base de estudantes para os cursos de graduacao do
IFSC, ¢ possivel desenvolver programas direcionados que abordem especificamente os fatores
que sao identificados em estudantes com a probabilidade de evasao, por isso, avaliar a base de
dados apds a pandemia, comparando os trés momentos (antes, durante e depois), se faz
necessario para identificar as possiveis diferengas e as mudancas relevantes aos efeitos da
pandemia nos estudantes do IFSC. Por fim, apds as melhorias no modelo focado no algoritmo
XGBoost, testes e avaliagdes, propde-se criar uma ferramenta mais acessivel ao publico da

instituicao para futura implantacao.
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APENDICE B — VARIAVEIS DEFINIDAS POR AUTOR
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Autor Variaveis
Costa et al. (2017) Idade
Sexo

Estado civil

Cidade

Renda

Matricula do aluno

Periodo

Aula

Semestre

Campus

frequéncia de acesso do aluno no sistema (para EaD)
participac@o no forum de discussdes (para EaD)

quantidade de arquivos recebidos e visualizados (para EaD)
uso de ferramentas educacionais fornecidas pelo sistema (blog, glossario,
quiz, wiki, mensagem) (para EaD)

quantidade de exercicios realizados pelo aluno (para presencial)
numero de exercicios corretos (para presencial)

ano de matricula no curso

status da disciplina

desempenho do aluno nas atividades semanais

desempenho do aluno nas provas

Adejo e Connolly (2018)

Status econdmico dos pais
horas de trabalho
qualificacdo de ingresso
horas média de estudo
apoio familiar

satisfagdo no curso
impacto da tecnologia
tipo de aprendizagem
estado de saude

primeira universidade
Adaptagao

apoio universitario
conhecimento prévio do curso
Idade

Sexo

Etnia

localiza¢do de moradia
Campus

forma de entrada na universidade
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Autor

Variaveis

Qualificagdo

Deficiéncia

tempo total de login do estudante em plataforma de aprendizado
numero de recursos visualizados em plataforma

numero de tentativas de testes enviados em plataforma

numero de foruns visualizados em plataforma

numero de discussdes em foruns lidas ou visualizadas em plataforma

Muiliz et al. (2019)

dados de identificagdo

Sexo

local de nascimento

Nacionalidade

Deficiéncia

tamanho da familia

qualificacdo dos pais ¢ ocupagdes atuais

nota média do ensino médio

pontuacdo do exame de admissdo universitaria

idade quando admitido

data da primeira matricula

prioridades indicadas no aplicativo de admiss@o do curso
area do conhecimento correspondente ao curso do aluno
numero de créditos inscritos

créditos passados

pontuacao média

Bolsa

situacdo académica atual destino de transferéncia (quando houver)
estado civil

nivel de renda

tipo de moradia durante o curso

motivagdo para escolha do curso e universidade

participag@o em atividades de boas-vindas para calouros e opinido deles

tempo gasto com estudo

trabalho e trabalhos domésticos

avaliag@o dos requisitos do programa de satisfagdo com pontuacdes
avaliacdo das relagdes pessoais

inten¢do de abandono e razdes

satisfacdo com a universidade

(se caso o aluno desistiu) a situagdo atual e satisfacdo com os resultados de

sua decisao

Adekitan e Salau (2019)

notas do ensino médio

nivel de participagdo das aulas
Assiduidade

notas intermediarias

relatorios de laboratorios
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Autor Variaveis

notas de tarefas de casa
pontuacao de seminarios
conclusédo de tarefas

notas gerais

Suharjito (2019) média cumulativa de notas
avaliacdo interna
avaliagdo externa
atividades extracurriculares
histérico do ensino médio
atividades sociais
Idade
restrigdes financeiras
auséncia do aluno
influéncia dos pais
oportunidade de emprego
estado civil

Sexo

Beaulac ¢ Rosenthal (2019) ID do aluno
nome do curso
departamento do curso
Semestre
valor do crédito do curso

nota obtida pelo aluno

notas de todas as atividades do curso (média de pontuagdes, notas de
Ezz e Elshenawy (2019) exames orais, notas provas praticas, se existirem)

nota final

status final do aluno
total de alunos
notas especificas

notas totais

Silva et al. (2020a) Sexo
Cor
estado civil
UF residéncia
UF polo
reside cidade polo?
categoria de ingresso
renda familiar
tamanho da familia
tempo de deslocamento até o polo

onde estudo maior parte do ensino médio?
experiéncia no ensino superior (nunca ingressou/ja concluiu/ja
concluiu/ingressou, mas nao concluiu, estd cursando)
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Autor

Variaveis

experiéncia no EaD

frequéncia de uso do computador
local de acesso a internet

tipo de conexao a internet

nivel de conhecimento para uso do computador e internet

Freitas et al. (2020)

Sexo

Racga

origem do ensino médio
distancia da institui¢do
renda familiar

indice de desenvolvimento humano por municipio

Silva et al. (2020b)

nota do vestibular total

nota do vestibular total em matematica
Casado

Migrante

Raga

Sexo

idade ingresso

Cotista

periodo de ingresso

forma de ingresso

tempo de graduag@o do docente
docente com doutorado
publicagdo no ano do docente
docente estrangeiro

docente com dedicagdo exclusiva
sexo docente

local do campus

UF curso

UF centro

Turno

carga horaria turma

média nota vestibular turma
média nota vestibular matematica turma

taxa de cotista

Zulfiker et al. (2020)

atendimentos de um aluno

aluno retomou um topico

durante o semestre, o aluno deve ter 3 questionarios em um determinado

curso

aluno respondeu todos os questionarios
média das notas obtidas nos questionarios
notas obtidas no exame do meio do semestre

aluno encaminhou as tarefas
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Autor Variaveis

aluno executou as apresentagdes

nota final do aluno ap6s o exame final

Casanova et al. (2021) Sexo
Idade
escolaridade dos pais (educacao fundamental, basica ou ensino superior)
formagdo académica
opcdes vocacionais
curso matriculado
curso de primeira opgao

expectativa de finalizacdo do curso
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APENDICE C - LINK DOS ALGORITMOS E DAS BASES DE DADOS

Pré-processamento dos dados:
https://colab.research.google.com/drive/1 SNx3pyPWI3uXBZCLQDS5rR6nHRBmZNhoR ?usp
=sharing

Modelo de Evasao Escolar IFSC:
https://colab.research.google.com/drive/1S7p1nL4uAVIw6 LBTnM8BozHmDAIc1c4p?usp=s
haring

Modelo de Evasiao Ajustado com XGboost:
https://colab.research.google.com/drive/12yWIPjzmH1a62kVHoTIjtrKd7gnyx2d6?usp=shari

ng

Base de Dados Pré-Processada sem Normalizacio e sem Identificacao dos Estudantes —
df antes pandemia:
https://drive.google.com/file/d/12RuqT8u6FHpUjtfpJ T-s-W8eAvqtrh01/view?usp=sharing

Base de Dados Pré-Processada sem Normalizacio e sem Identificacao dos Estudantes —
df durante pandemia:

https://drive.google.com/file/d/1TuR _IGOAiRAFDoAOmcemHjRRk6S5SHIc-
d/view?usp=sharing

Base de Dados Normalizada - df antes pandemia:
https://drive.google.com/file/d/1prTUJE4rKFp INyXhuTFFO8M15zQMcKO01/view?usp=shari

ng

Base de Dados Normalizada - df durante pandemia:
https://drive.google.com/file/d/1ZPRjqkwJRtN4L2pk3cvX7RBYibPo4PTc/view?usp=sharing

Bases de Dados originais recebidas da instituicio e usada no algoritmo de pré-
processamento: Estas bases de dados ndo podem ser disponibilizadas devido a Lei Geral de
Prote¢dao de Dados Pessoais — LGPD por conter dados pessoais e que identificam o estudante,
ficando sob cuidados do autor da pesquisa por 1 ano apds a data de defesa desta dissertagao,
devendo ser excluida apos este prazo conforme acordado com a institui¢ao.
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