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Resumo

Tendo em vista que a evasao ocorre por abandono, transferéncia ou desisténcia do
curso; quando o aluno se desliga da instituicdo que esta matriculado ou quando o
aluno abandona definitivamente ou n&o o curso superior, este artigo busca identificar
meétodos e técnicas automaticas para auxiliar os gestores a prevenir casos de evasao
por meio das predi¢cdes. Para realizar o estudo foi utilizada a Mineragdo de Dados
Educacionais (MDE), que aplica técnicas de mineragéo de dados, tais como banco de
dados, estatisticas e aprendizado de maquina nas areas da educagao. Foram empre-
gues dados de 5144 alunos com caracteristicas relacionadas ao curso, semestre e
demografia constantes no banco de dados fornecido pelo Sistema de Informacgbes e
Gestao Académica (SIGA) da Universidade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE)
para os cursos de Zootecnia, Engenharia de Pesca e Agronomia. Os dados, exceto
aqueles que sao informacgdes pessoais, restritas e sensiveis, foram separados em Ca-
racteristicas Académicas por Semestre, Académicas Gerais, dos Cursos, Demograficas
e Caracteristica alvo. O estudo usa o algoritmo de aprendizado de maquina LSTM e os
otimizadores SGD e Adam, explorando diferentes valores para os parametros de taxa
de aprendizagem, momentum, tamanho de lotes e numero de épocas.

Palavras-chave: Mineragdo de Dados Educacionais, Aprendizado de maquina, Predi-
¢cbes, Curso superior, Evasao.



Abstract

Considering that dropout occurs due to abandonment, transfer, or withdrawal from the
course; when the student disengages from the institution they are enrolled in or when
the student definitively abandons or does not complete higher education, this article
seeks to identify methods and automated techniques to assist managers in preventing
dropout cases through predictions. To conduct the study, Educational Data Mining
(EDM) was used, which applies data mining techniques such as database, statistics,
and machine learning in education. Data from 5144 students with characteristics related
to course, semester, and demographics were used from the database provided by the
Academic Information and Management System (SIGA) of the Federal Rural University
of Pernambuco (UFRPE) for the courses of Animal Science, Fisheries Engineering, and
Agronomy. The data, except for those containing personal, restricted, and sensitive
information, were separated into Academic Characteristics per Semester, General
Academic Characteristics, Course-related, Demographic, and Target Characteristics.
The study employs the LSTM machine learning algorithm and the SGD and Adam
optimizers, exploring different values for the parameters of learning rate, momentum,
batch size, and number of epochs.

Keywords: Educational Data Mining, Machine Learning, Predictions, Higher education,
Dropout .
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1 Introducao

A evasao de cursos de nivel superior € um problema que atinge varias universi-
dades pelo Brasil e pelo mundo. De acordo com (COUTINHO et al., 2018) existem trés
tipos de evaséo: curso, quando ocorre um abandono, transferéncia ou desisténcia do
curso; institucional, quando o aluno se desliga da instituicdo em que esta matriculado;
e do sistema, que ocorre quando o aluno abandona definitivamente ou n&o o curso
superior.

De acordo com os dados apresentados por (VIANA; SANTANA; RABELO, 2022)
a taxa de evasédo dos cursos de graduacéo na rede publica foi de cerca de 40% em
2022. E, segundo dados do INEP em instituicoes federais de nivel superior, de todos os
alunos que ingressaram em 2011 apenas 43% se formaram e 55% evadiram [BRASIL
2020]. Levando em consideracao esses dados € preciso encontrar formas de avaliar o
risco de evasao dos alunos para, assim, poder atuar na permanéncia dos mesmos. Se
torna imprescindivel, portanto, criar métodos e técnicas automaticas para auxiliar os
gestores a prevenir casos de evaséo.

Uma das metodologias que podem ser aplicadas para a automacgao e analise
desse processo € a Mineragédo de Dados Educacionais (MDE), que aplica técnicas de
mineragao de dados tais como banco de dados, estatisticas e aprendizado de maquina
nas areas da educagao. Com essa metodologia podemos extrair informagdes importan-
tes a partir de um grande volume de dados educacionais, acompanhando, analisando
e avaliando os dados. A area de Mineracao de dados educacionais pode auxiliar na
formacao de politicas publicas para permanéncia dos estudantes nas instituicdes de
ensino superior. (VIANA; SANTANA; RABELO, 2022)

Neste trabalho utilizaremos o banco de dados provido em (CARVALHO et al.,
2019). fornecido pelo Sistema de Informagdes e Gestao Académica (SIGA) da Universi-
dade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE) para os cursos de Zootecnia, Engenharia
de Pesca e Agronomia. Todos os dados sensiveis como nome, CPF e enderecgo foram
removidos. Os dados foram separados em 5 tipos de caracteristicas: Caracteristicas
Académicas por Semestre, Caracteristicas Académicas Gerais, Caracteristicas dos
Cursos, Caracteristicas Demograficas e Caracteristica Alvo.

Um dos algoritmos de aprendizado de maquinas € o Long Short-Term Memory
(LSTM), uma das redes neurais mais promissoras para aplicacao de dados temporais.
Ela aplica o conceito de células de memodria substituindo os neurénios das redes neurais
tradicionais. E, assim como aplicado em (CHEN; ZHOU; DAI, 2015), apresenta um bom
algoritmo com alta capacidade de previsao.
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Neste estudo exploraremos uma aplicagao da Mineracao de Dados Educacionais
na analise da evasdo em cursos de ensino superior. Faremos uso dos dados fornecidos
pelo Sistema de Informacgdes e Gestdo Académica da Universidade Federal Rural de
Pernambuco supracitado. Utilizando o algoritmo Long Short-Term Memory (LSTM),
examinaremos a eficacia e o desempenho de diferentes parametros e otimizadores na
previsdo da evasao dos alunos com base nos dados disponibilizados.
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2 Trabalhos relacionados

(COUTINHO et al., 2018) Propds uma adaptagéo métrica do indice de calculo em-
pregado pelo [MEC, 1997]. Os dados foram extraidos do sistema de gestdo académica
e com isso foram aplicados a métrica. Entdo, com os resultados obtidos, foram encon-
trados alguns pontos como desorganizagao do curso e incertezas sobre o mercado de
trabalho como fatores que levam a evasao do curso.

Em (VIANA; SANTANA; RABELO, 2022) foi feito um estudo utilizando o Kno-
wledge Discovery in Databases(KDD), o processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados. Com 5 fases, onde é feita a coleta, pré-processamento, transformacao,
mineracgao e avaliagao dos resultados. Foi utilizado um banco de dados com cerca de
130 atributos sociais e, com ajuda de analista, foram aplicados 12 atributos. Além do
banco de dados com atributos sociais, outros bancos com dados de periodo e curso
foram adotados. Apds a coleta dos dados, foi usado um algoritmo de selegdo de dados
bastante indicado na literatura, o Random Forest (RF). Apés isso, os atributos seleci-
onados foram processados nos seguintes algoritmos: Radom Forest, Decision Tree,
Extra Trees e Multilayer Perceptron, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors e
Gaussian Naive Bayes. Como resultado do processamento, os algoritmos: Random
Forest, Extra Trees, Multilayer Perceptron and Support Vector Machine apresentaram
melhores resultados.

Nos estudos de (CARVALHO et al., 2019) foi utilizado um questionario sobre a
situacao socio-econémica e demografica(CSED) com aproximadamente 40 perguntas
que foram disponibilizadas no portal do aluno AVA, uma adaptagao da plataforma
Moodle, no primeiro periodo do curso. Primeiramente foi feita uma analise sobre os
dados do final do primeiro periodo, como as notas e os coeficientes de rendimento,
no qual foi classificado se o aluno era desistente ou formado. Em seguida, esses
dados foram associados a pesquisa CSED. Como resultado foi possivel analisar que o
coeficiente de rendimento do aluno no primeiro periodo esta associado com a situagao
final do estudante (formado ou desistente).

Ja em (CHEN; ZHOU; DAI, 2015) foi utilizado o LSTM para predigdo no mercado
de ac¢des. Como atributos foram utilizados sucessivamente os pregos e as negociagdes
das acdes em N dias. O modelo consiste em uma uUnica camada de entrada com o
mesmo numero de células de memaria que os recursos de aprendizado de sequéncia
que podem também acomodar multiplas camadas LSTM, uma camada densa e por
fim, uma Unica camada de saida com o0 mesmo numero de células de memaria que
as categorias que definem o desempenho da sequéncia. Apesar de ter uma acuracia
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em torno de 24%, pelo fato do mercado de a¢des da China ser muito imprevisivel, foi
um bom resultado comparado com outros trabalhos. O estudo mostra o quao eficaz o
LSTM pode ser em aprendizado sequencial.

Dessa forma, neste projeto, propomos a aplicagao do algoritmo LSTM, ampla-
mente empregado na literatura para lidar com problemas temporais, na questao da
evasao escolar. Nosso objetivo é prever se um aluno apresenta probabilidade de evadir
do curso. Os dados necessarios serdo fornecidos pelo SIGA da UFRPE, garantindo
total anonimato.
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3.1 Base de dados
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Através do Sistema de Informagdes e Gestdo Académica (SIGA) foi criado um
banco de dados com os dados de estudantes que ingressaram nos cursos de ciéncias

agrarias (Agronomia, Engenharia de Pesca e Zootecnia) entre os anos 2019 e 2021.

Durante a coleta dos dados foi levada em consideracéo a privacidade e o anonimato
dos alunos ignorando campos identificaveis como Nome, CPF, Enderego e outros
campos sensiveis. No total sdo dados de 5144 alunos com caracteristicas relacionadas

ao curso, semestre e demografia. As caracteristicas a serem utilizadas nesse estudo

estdo apresentadas nas tabelas, nas quais incluem caracteristicas académicas gerais,

caracteristicas dos alunos por semestre, caracteristicas dos cursos e caracteristicas

demograficas. Como objetivo temos o atributo alvo que € a conclus&o ou evasédo do

aluno em relagao ao curso.

Tabela 1 — Caracteristicas Académicas Gerais

Caracteristicas \

Descricéo

| Tipo

ano_conc_ensm

nota_enem
categoria_ensm
ano_admis
semtr_admis
semtr_conc
tp_ingrs

ano_conc_prev
perd_conc_prev
tp_admis

gtd_trancmt_acun
sem_perd_le-
tivo

ano_perd_letivo

Ano de Conclusao do Ensino Mé-
dio

Nota Obtida na Prova do Enem
Categoria do Ensino Médio

Ano de Admisséao

Semestre de Admisséao
Semestre de Conclusao

Tipo de Ingresso na Universi-
dade

Ano de Conclusao Previsto
Periodo de Conclusao Previsto
Tipo de Admissédo na Universi-
dade

nQuantidade de Trancamentos

Semestre Periodo Letivo

Ano Periodo Letivo

Numérico (1970 a 2019)

Numérico (0 a 100)
Nominal

Numeérico (2009 a 2021)
Dicotdmica (1 e 2)
Dicotémica (1 e 2)
Nominal

Numeérico (2013 a 2026)
Dicotémica (1 e 2)
Nominal

Numeérico (0 a 6)
Dicotémico (1 e 2)

Numérico (2009 a 2021)
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Tabela 2 — Caracteristicas Académicas por Semestre

| Caracteristicas | Descrig&o | Tipo |
media_geral Média Geral Numérico (0 a 10)
nu_ranking Média Geral por Ranking Numérico (0 a 1000)

ds_tp_sit vinc
chtotal _apro-
vado
chtotal_naoa-
prov
ch_aprovadoa-
cum
ch_reprovadoa-
cum
retido_fim_perd

Tipo de Situagao do Vinculo

Carga Horaria Total de Aprovagdes
Carga Horaria Total de Reprovagdes

Carga Horaria Aprovagdées Acumula-

das

Carga Horaria Reprovagbdes Acumula-

das
Retido no Final do Periodo

Nominal
Numérico (0 a 1000)

Numérico (0 a 1000)
Numérico (0 a 100)

Numérico (0 a 100)

Dicotdmica (T ou F)

Tabela 3 — Caracteristicas dos Cursos

Caracteristicas \

Descricéo

| Tipo

cd_progr_form

cd_turno
nm_progr_form

nm_campus
cd_perf
duracao_curso

ch_total

ch _und_cur

me-
dian_ch_perd
perd_est_min_fim
perd_est ma_fim
perd_est me fim

Cadigo do Programa de Forma-
cao

Cadigo do Turno

Nome do Programa de Forma-
cao

Nome do Campus

Caodigo do Perfil dos Cursos
Duracédo do Curso por Semes-
tres

Carga Horaria Total do Curso
Carga Horaria Unidade do Curso
Mediana da Carga Horaria do Pe-
riodo

Periodo Estimado Minimo Final
Periodo Estimado Maximo Final
Periodo Estimado Médio Final

Numérico (0 a 100)

Numérico (1 e 2)
Nominal

Nominal
Numérico
Dicotémico (10 e 11)

Numérico (3000 a 5000)
Numérico (3000 a 5000)
Numérico (300 a 400)

Numeérico (0 a 10)
Numérico (0 a 11)
Numérico (0 a 6)

Tabela 4 — Caracteristicas Demograficas

| Caracteristicas | Descrigao | Tipo |
dt_nasc Data de Nascimento Numeérico
raca Cor da Pele do Estudante Nominal
est_civil Estado civil Nominal
nm_sexo Sexo do Estudante Nominal
idade_admis_aprox Idade Aproximada de Admissado no Curso | Numérico
sigl_uf rg Sigla do Estado em que Nasceu Nominal
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Tabela 5 — Categoria Alvo

| Caracteristicas | Descrig&o | Tipo |
vinculo Indica se o aluno é ndo evadido ou | Dicotbmica
evadido

Tabela 6 — Mapeamento ordinal da unidade federativa

\ Valor Nominal \ Valor Numeral \
Pernambuco 1
Paraiba 2
Minas Gerais 3
Distrito Federal 4

3.2 Metodologia

Nesta se¢cdo passamos a descrever 0 processo para conseguir classificar se um
aluno tem chances ou nao de evadir do curso como um problema de solugao binaria.
Para isso, utilizamos técnicas de aprendizado de maquina para criar um sistema capaz
de identificar - de acordo com as caracteristicas relacionadas ao curso, semestre e
demografia - as chances de um aluno perder o vinculo ou n&o com o curso e, por
conseguinte, com a instituicdo de ensino. Utilizando o banco de dados provido pelo
Sistema de Informacgdes e Gestao Académica fizemos o teste e validacao para identificar
a qualidade das predicoes.

Destaques-se que para desenvolver um sistema computacional capaz de auxiliar
gestores academicos a indetificar se o aluno pode evadir ou ndo do curso € preciso
da utilizacdo de técnicas de analise de dados, com isso podemos a partir de dados
relacionados a determinado aluno possa ser classificado e dado como resposta.

3.2.1 Normalizacdo de dados

Na fase inicial do projeto foi feita a analise dos dados para identificar aqueles
que requerem normalizagao. As colunas referentes ao semestre, unidade federativa,
situagao de vinculo, estado civil, cor/raca, sexo e data de nascimento foram identificadas
como exigindo representagdo numérica. Foi utilizado o método de normalizacdo ordinal,
onde cada valor unico em cada coluna mencionada € mapeado para um numero distinto.
Por exemplo:

Ap0s realizar o mapeamento de todos os valores, os valores nominais foram
substituidos por valores numéricos em cada coluna da tabela de dados. Essa transfor-
macao permite que os dados sejam compativeis com o algoritmo LSTM e empregados
de forma eficaz nas analises.
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3.2.2 Algoritmo de aprendizagem de maquina

Em seguida, utilizamos o algoritmo de aprendizado de maquina para criar o
modelo para ser apresentado. Para isso, foi utilizado o algoritmo LSTM que demonstra
uma boa eficiéncia em classificacdo de dados (BELAGOUNE et al., 2021), (CHEN;
ZHOU; DAI, 2015) e (YADAV et al., 2020).0s otimizadores SGD (Stochastic Gradient
Descent) e Adam foram empregados. Ambos sao frequentemente utilizados na litera-
tura, conforme exemplificado em (SAURABH, 2020) e (YADAV et al., 2020), sendo o
Adam aplicado principalmente em problemas de predi¢do. (BELAGOUNE et al., 2021),
(CHANDRIAH; NARAGANAHALLI, 2021). Foi empregada a fungéo de perda logaritmica
BinaryCrossEntropy, recomendada para problemas binarios. Esta escolha se justifica
pelo fato de lidarmos com uma situagéo binaria, como a evasao ou nao evasao do
aluno, tornando-a adequada para o contexto desse trabalho.

3.2.3 Parametros

No algoritmo LSTM a configuragdo dos parametros € uma etapa crucial que
impacta diretamente na performance e nos resultados alcangados. Foram ajustados os
seguintes parametros: taxa de aprendizagem, momentum, tamanho do lote e numero
de épocas. A partir desses parametros conduziram-se experimentos visando atingir a
maxima eficacia, levando em conta o tempo de execugao do treinamento do algoritmo.

(A) A taxa de aprendizagem é fundamental para determinar a magnitude das atuali-
zagoes nos pesos da rede neural durante o treinamento. Ajustar esse parametro
corretamente pode acelerar a convergéncia do modelo para reduzir a perda. Alte-
rar a taxa de aprendizado pode ter um impacto significativo no desempenho do
treinamento e na velocidade com que o modelo aprende a partir dos dados. (YU
et al., 2020)

(B) O momentum é uma técnica que visa acelerar o processo de descida do gradiente,
acumulando uma velocidade vetor na direcdo de uma reducido constante do
objetivo ao longo das iteragdes. (SUTSKEVER et al., 2013)

(C) O tamanho do lote refere-se a quantidade de pontos de dados em um mini lote,
0 qual € uma amostra representativa dos dados de treinamento. A partir desse
mini lote, o gradiente & calculado em cada etapa do otimizador de descida de
gradiente estocastico (SGD) ou em suas variantes. (NEISHI et al., 2017)

(D) O numero de épocas representa a quantidade de repeticdes do processo de
aprendizado executado pelo LSTM. Quanto maior o numero de épocas, mais
tempo o algoritmo leva para processar os dados. No entanto, € importante destacar
que um aumento no numero de épocas nao necessariamente resulta em uma
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melhoria na acuracia do modelo. Idealmente, esperamos alcangar bons resultados
com um numero reduzido de épocas. (HASTOMO et al., 2021)

3.3 Experimentos e Resultados

Nesta secao, sera fornecida uma descri¢cao detalhada dos experimentos realiza-
dos para validar a proposta apresentada nas secdes anteriores e avaliar a eficacia e
qualidade do sistema de auxilio proposto para identificar alunos em risco de evasao.
Utilizamos os dados obtidos pelo Sistema de Gestao Académica para teste e validacao.
Durante esse processo empregamos 0 mesmo conjunto de dados de teste e validagao
para avaliar diferentes conjuntos de parametros, possibilitando uma analise comparativa
dos resultados. Todos os experimentos foram conduzidos utilizando a plataforma do
Google Colab.

Os testes foram conduzidos com variagdes nos seguintes parametros: taxa de
aprendizado, momentum, tamanho do lote e numero de épocas. Para avaliar possiveis
impactos significativos nos resultados, empregamos valores com uma ampla dispari-
dade entre si durante os testes. O impacto do momentum na velocidade do algoritmo
foi investigado através dos valores (0, 0.5 e 1), abrangendo a gama de 0 (indicando
auséncia de momentum) até 1. A taxa de aprendizagem desempenha um papel fun-
damental, ja que valores baixos podem retardar o progresso do algoritmo, enquanto
valores altos podem resultar em oscilagdes excessivas. Portanto, foram testados os
seguintes valores: (1073, 1072, 10~!). O nimero de épocas representa quantas vezes o
conjunto de dados é processado pela rede neural durante o treinamento, permitindo
que os pesos da rede sejam ajustados. Neste contexto, foram empregados valores que
variam de 20 a 80 . Em determinados algoritmos que demonstraram melhorias com o
aumento do numero de épocas foram aplicados valores de 100 e 200. O tamanho do
lote se refere ao numero de entradas a serem processadas simultaneamente durante
o treinamento. Esse parametro tem um impacto direto tanto na eficiéncia quanto na
estabilidade do treinamento do algoritmo. Para esse propdsito, foram adotados valores
de 50 e 10.

3.4 Otimizadores

Na fase de processamento o otimizador desempenha um papel crucial ao ajustar
os parametros da rede LSTM. Neste estudo foram utilizados dois otimizadores, SGD
e Adam, explorando diferentes valores para os parametros de taxa de aprendizagem,
momentum, tamanho de lotes e nimero de épocas.
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Tabela 7 — Resultados - SGD

AUC | Tempo de | Epocas Tam.delo-| Taxa de | Momen-
(%) exec. (s) tes Aprend. tum
59.81 | 450.81 40 50 1073 0.5
59.64 | 109.08 10 50 1073 0.5
59.53 | 196.21 20 50 1073 0
59.28 | 293.41 40 100 1073 0.5
59.12 | 328.37 30 50 1073 0
57.29 | 266.49 30 100 1073 0.5
57.18 | 84.79 10 100 1073 0
56.94 | 472.18 40 50 107t 0.2
56.04 | 87.54 10 100 1073 0.5
559 | 151.44 20 100 1073 0.5
55.41 | 148.62 20 100 1073 0
55.31 | 87.6 10 100 1072 0.9
55.24 | 267.21 30 100 1073 0
54.95 | 206.61 20 50 1073 0.5
54.81 | 328.77 40 100 1073 0
54.03 | 447.90 40 50 1073 0
52.8 | 327.05 30 50 1073 0.5
52.67 | 152.18 10 50 1073 0
51.95 | 446.62 40 50 1072 0.9
48.75 | 327.52 30 50 107! 0.2
48.41 | 326.45 30 50 1072 0.9
446 | 327.23 40 100 1072 0.9
42.27 | 152.93 10 50 1072 0.9
41.63 | 327.31 40 100 107t 0.2
39.77 | 194.41 20 50 107t 0.2
38.87 | 210.52 30 100 107! 0.2
38.71 | 86.91 10 100 107! 0.2
31.74 | 267.32 20 50 1072 0.9
30.58 | 146.35 20 100 107t 0.2
30.55 | 208.67 20 100 1072 0.9
28.21 | 266.44 30 100 1072 0.9
25.08 | 147.31 10 50 107! 0.2

3.4.1 Otimizador SGD

O SGD (Stochastic Gradient Descent), também conhecido como Método do
Gradiente Estocastico, € um otimizador amplamente empregado em problemas de
classificagdo binaria e multiclasses. Sua eficacia € notavel em conjuntos de dados
volumosos, pois permite que o modelo seja atualizado com base em amostras individuais.
No entanto, é importante notar que essa abordagem pode levar a uma convergéncia
mais ruidosa em comparagao com métodos de otimizacdo mais deterministicos.
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3.4.2 Otimizador Adam

Outro otimizador muito utilizado é o Adam (Estimativa de Momento Adaptativo).
O algoritmo ADAM apresenta uma convergéncia mais rapida em comparagao com o
descenso de gradiente estocastico convencional (SGD), sendo igualmente eficiente em
termos computacionais e adequado para otimizar modelos com um grande numero de
parametros. Em contraste com a abordagem tradicional de atualizagao dos pesos com
uma taxa de aprendizado constante, o ADAM baseia-se na corre¢ao das estimativas
devido a distorgdo provocada pela média movel do gradiente e do gradiente quadratico.
(CHANDRIAH; NARAGANAHALLLI, 2021) Ao contrario do SGD, o algoritmo Adam n&o
possui um parametro explicito de momentum.
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Tabela 8 — Resultados - Adam

AUC | Tempo de | Epocas Tam.delo-| Taxa de
(%) exec. (s) tes Aprend.
77.32 | 923.42 80 50 1073
77.27 | 448.25 40 50 1072
75.51 | 567.05 60 50 1073
74.47 | 987.53 90 50 1073
73.86 | 627.2 60 50 1072
73.36 | 507.07 50 50 1073
72.26 | 687.60 70 50 1073
72.15| 171.53 20 100 107!
721 | 568.42 50 50 1071
71.61 | 268.09 30 100 1073
71.50 | 101.69 10 50 1073
70.45 | 568.1 50 50 1072
69.27 | 207.01 20 50 1073
68.41 | 287.06 40 100 1072
66.35 | 988.68 90 50 1072
66.9 | 447.08 60 100 1072
66.08 | 827.93 80 50 1072
65.93 | 268.99 20 50 1071
65.67 | 2067.95 200 50 1073
65.40 | 328.21 40 100 1073
65.40 | 389.91 30 50 1073
64.50 | 447.00 40 50 1073
64.22 | 328.57 30 50 1072
63.73 | 447.89 50 100 1072
62.38 | 1048.32 100 50 1073
62.25 | 148.36 20 100 1073
61.54 | 214.25 30 100 1072
62.41 | 611.38 80 100 1072
60.7 | 773.25 90 100 1072
58.15 | 748.96 70 50 1072
57.81 | 507.65 70 100 1072
57.37 | 77.77 10 100 1072
54.3 | 164.3 20 100 1072
53.47 | 267.45 20 50 1072
49.45 | 147.76 10 50 1072
51.45| 76.71 10 100 1073
50.15 | 487.26 40 50 1071
50.0 | 267.35 30 100 107!
50.0 | 323.65 30 50 107!
50.0 | 385.89 40 100 1071
50.0 | 508.59 60 100 1071
50.0 | 628.55 70 100 1071
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4 Discussao

Conforme os estudos realizados, obtivemos nosso melhor resultado com a
métrica AUC de 77,32%, ao utilizar o otimizador Adam com os seguintes parametros:
80 épocas de treinamento, tamanho de lote igual a 50 e uma taxa de aprendizagem
de 10-3. O tempo total de treinamento para este modelo foi de aproximadamente 15
minutos. Por outro lado, o melhor resultado alcangado com o otimizador SGD foi de
59,81%, utilizando 50 épocas de treinamento, uma taxa de aprendizagem de 10-3 e
um momentum de 0.5. O tempo de execugao do algoritmo para esta configuragao foi
em torno de 7 minutos.

Com base nestes dados podemos concluir que o otimizador Adam demons-
tra um desempenho superior ao otimizador SGD para problemas temporais como o
apresentado neste estudo.

Uma analise dos 10 melhores resultados revela que o algoritmo apresenta um
desempenho otimizado com tamanhos de lote de 50, com apenas 2 exceg¢des utilizando
100. O numero de épocas ideal varia entre 20 e 80, enquanto valores acima (90, 100,
200) nao apresentaram melhoras significativas na AUC, apenas aumentando o tempo
de execugao. Por exemplo, um experimento com 200 épocas levou 35 minutos para ser
executado, com um AUC de 65,67%, mais que o dobro do tempo do melhor resultado.
A taxa de aprendizagem ideal varia entre 1072 e 1072

O segundo melhor resultado, com AUC de 77,27%, foi obtido com uma taxa de
aprendizagem de 102 e 40 épocas, o que resultou em um tempo de execugao de 7,5
minutos, metade do tempo do melhor resultado (15 minutos). Essa observagéao indica
que é possivel ajustar a taxa de aprendizagem para otimizar o tempo de execugdo sem
sacrificar significativamente a performance do algoritmo.

O estudo demonstra que o algoritmo apresenta um bom desempenho na tarefa
de predicdo. O otimizador Adam se mostrou superior ao SGD para este problema,
enquanto o tamanho de lote ideal foi de 50. O numero de épocas ideal depende do
conjunto de dados e dos recursos computacionais, enquanto a taxa de aprendizagem
pode ser ajustada para otimizar o tempo de execugao sem sacrificar a performance. O
modelo com 77,32% de AUC pode ser aplicado ao problema de evasao escolar por ter
o melhor custo-beneficio em termos de tempo de execucéo.



25

5 Conclusao

Este trabalho abordou a problematica da predicdo de evasao académica no
ensino superior utilizando o algoritmo de aprendizado de maquina LSTM. Inicialmente,
um banco de dados do Sistema de Gestao Académica foi analisado e utilizado como
conjunto de teste e avaliagao para o algoritmo. Em seguida, diversos otimizadores e
parametros foram aplicados com o objetivo de otimizar o desempenho do modelo.

O melhor resultado obtido foi uma taxa de acerto de 77,32% utilizando o oti-
mizador Adam, 80 épocas e um tamanho de lote de 50. Este resultado demonstra o
potencial do algoritmo LSTM para a predicdo de evasao académica, fornecendo uma
ferramenta valiosa para auxiliar nas agdes de retengao de alunos no ensino superior.

Aumentar o banco de dados com informagdes de outros cursos e periodos pode
ser crucial para aprimorar a AUC do algoritmo de predicdo de evaséao. A inclusdo de
mais dados expandiria o conhecimento do modelo e permitiria uma aplicacdo mais
especifica aos diferentes cursos. Através da segmentagdo em grupos e da criagao de
modelos distintos, seria possivel realizar comparagdes entre os modelos especificos e
o modelo genérico, possibilitando uma analise mais aprofundada e insights valiosos
sobre os fatores que influenciam a evasdo em cada contexto.

Em trabalhos futuros podemos aplicar outros classificadores de aprendizagem
de maquina como o MLP e o Random Forest Tree a fim de comparagcao de AUC e
tempo de execugdo do algoritmo. Assim como podemos aplicar sele¢ao de atributos e
filtrar caracteristicas que podem atrapalhar o algoritmo. Outra possibilidade ¢é utilizar os
tipos de dados (dados demogréficos, do curso, do semestre) e aplicar aos algoritmos de
aprendizagem de maquina separadamente e comparar ao genérico e avaliar a utilizagdo
de pesos.
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