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Resumo

A evasao estudantil € um dos maiores desafios a serem enfrentados por Instituicdes
de Ensino Superior. A fim de mitiga-la, as instituicdes elaboram ferramentas para mo-
nitoramento e analise deste fendbmeno. Uma das metodologias existentes para tal é
a identificagao de caracteristicas de estudantes que levam a evasao, e uma das fer-
ramentas construidas € o SABIA: um dashboard virtual responsavel por dar suporte
a gestdo baseada em evidéncias, aliado a conceitos de Learning/Academic Analytics
e Business Intelligence. Este trabalho expande o SABIA através de uma nova pagina
capaz criar modelos de aprendizado supervisionado personalizaveis pelo usuario, ofe-
recendo analises de caracteristicas estudantis e realizando previsdes da situagéo final
do discente baseadas nas mesmas. As informacdes obtidas pelos modelos proporci-
onam a identificacdo de fatores de risco em perfis discentes e auxiliam os gestores
da instituicdo no desenvolvimento de diretrizes para a ado¢cdo de medidas contra a
evaséo.

Palavras-chave: Evasao, Mineragao de Dados, Analytics.



Abstract

Student dropout is one of the greatest challenges faced by university degree institutions.
In order to mitigate it, those institutions develop moitoring and analysis tools regarding
this phenomenon. One of many existing methodologies to do so is the recognition of
student characteristics that leads to dropout, and ond of many existing tools is SABIA: a
virtual dashboard responsible for supporting evidence-based management allied to con-
cepts like Learning/Academic Analytics and Business Intelligence. This work expands
SABIA through a new page able to create user-customizable supervisioned learning
models, offering feature analysis from students and predicting their final status based
on those features. Information obtained through those models enables the recognition
of risk features on student profiles and assists managers on providin guidelines for
applying countermeasures against dropout.

Keywords: Dropout, Data mining, Analytics.
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1 Introducao

No processo de transicdo do ensino médio ao superior, os estudantes sao ex-
postos a uma realidade completamente diferente a que estavam acostumados, visto
que sao introduzidos a uma diversidade de novos conteudos e dinamicas de ensino
ao longo desta nova etapa de suas vidas. Nesta nova realidade, a compreensao e o
dominio destes conteudos variam de acordo com o contexto educacional prévio ao
ingresso do discente nas Instituicdes de Ensino Superior (IES).

Estes diferentes niveis de contexto educacional podem causar um impacto signi-
ficativo no vinculo entre certos perfis de estudantes e as instituicdes, levando a evasao:
o fenbmeno em que um estudante abandona um curso ou instituicdo de ensino antes
de sua devida conclusdo (VIANA; SANTANA; RABELO, 2022).

Impactos negativos, como a redugéo da possibilidade de ascensao social, com-
prometem o desenvolvimento social e econdémico dos estudantes que abandonam sua
formagao académica (LOBO, 2012). Além dos impactos individuais, que vao dos estu-
dantes até seus familiares (que nao tiveram o sonho da conclusao realizado) e profes-
sores (que nao alcangaram sua meta como educador), a evasao acarreta problemas
para a sociedade como um todo devido as perdas sociais e econémicas (FILHO et al.,
2007).

No contexto das IES, os prejuizos causados pela evasdo também sao graves.
Dentre eles, em universidades publicas, destaca-se a existéncia de vagas ociosas e
prejuizos ao orgamento dessas instituicdes, uma vez que a perda de estudantes implica
em menos recursos financeiros destinados aos programas e infraestrutura (FILHO et
al., 2007), resultando num aumento de custo por aluno formado e reduzindo o impacto
social causado pela instituicéo.

Como resposta a evaséo, IES desenvolvem diferentes ferramentas com aborda-
gens distintas em busca de mitigar os danos causados por este fendmeno. Dentre elas,
este trabalho contempla o System of Academic Business Intelligence and Analytics
(SABIA)', um dashboard que da suporte a gestdo baseada em evidéncias agregando
conceitos de Learning Analytics (LA), Academic Analytics (AA) e Business Intelligence
(BI) (MARQUES et al., 2023).

Desenvolvido pela equipe do Observatorio de Dados da Graduagao da Univer-
sidade Federal Rural de Pernambuco (ODG-UFRPE), o SABIA disponibiliza paginas
publicas, com dados voltados a graduacéo, e paginas restritas a professores, gestores
e técnicos dainstituicdo. Cada uma destas paginas apresenta informacgdes especificas,

' https://ufrpe-odg.github.io/site/sabia.html
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de indicadores de qualidade da instituicdo e numero de discentes ativos/inativos até
tabelas voltadas para taxa de sucesso de disciplinas e calculo de reoferta de vagas. A
Figura 1 apresenta uma das paginas disponibilizadas pelo SABIA.

FILTRAR -~ enas cursos, disciplinas elc. que tiveram estudantes registrados no
ANO | 20102 < ‘
2010 2022 mas g
*—e Periodo Letiva de Referéncia
1900 2022 positiva acima d
20152 -
SEMESTRE
> an option - ‘ CAMPUS CURSOS COMPONENTES
Sorez 41 20192) a 1802 z0192) a
TIPO DO SEMESTRE 30152) 38.(20152) 1677 (2015.2)
REGULAR x o- ‘
ESTUDANTES CURSANDO INGRESSANTE
GAMPUS 12526 ¢otoz) & 10630 @20102) 0005 6300 @0109) &
‘ 9644 (2015.2) 10630 (2015 2) 5140 (2015.2)
SUSPENSO EVADIDO FORMADO
TIPO DO CURSO
1290 o19.2) 226 zo1s2) v 606 20192) &
REGULAR x o-| 0@z 2 ors2 st2qors
CURSO 1GC FAIXA 1DD MOVEL FAIXA CPC MOVEL FAIXA ENADE MOVEL FAIXA TG
J 4 20192 3 20192) % 4 @019.2) ~000 4 @0192) -0 21.67% (20192) ~0.009%
- 320152) 4(0162) 420152) -

Figura 1 — Filtros e dados disponibilizados no painel principal do SABIA.
Fonte: (MARQUES et al., 2023).

1.1 Motivacao

Nos ultimos anos, percebe-se um aumento na taxa de evasdo em IES. Um
dos fatores para este fendmeno se da pela quantidade desproporcionalmente maior
de politicas de incentivo ao acesso as instituicbes, quando comparadas ao numero
de acbes voltadas a permanéncia e melhoria de chances de sucesso dos estudantes
(BRITO; MELLO; ALVES, 2020).

Em estudos anteriores, caracteristicas dos perfis de estudantes foram conside-
radas um dos fatores determinantes para sua permanéncia nas instituigdes (NUNES,
2021). Diante desse cenario, € fundamental que os gestores identifiquem os fatores
que influenciam a evasao de acordo com os perfis estudantis da sua instituicao e im-
plementem medidas e estratégias para que seus estudantes mantenham o vinculo,
garantindo seu sucesso académico.

Para facilitar a identificacdo de fatores que levam a evasao estudantil, foram
aplicadas pelas instituicbes diferentes metodologias, como entrevistas e pesquisas
(NUNES, 2021). Nos ultimos anos, entretanto, evidencia-se um aumento na tendéncia
de aderirem a solugdes tecnoldgicas como sistemas e algoritmos para automatizar o
processo de abordagens matematicas e estatisticas (GONCALVES; SILVA; CORTES,
2018; FILHO; VINUTO; LEAL, 2020).

Dentre as ferramentas tecnoldgicas criadas pelas IES, o SABIA apresenta-se
como uma abordagem eficiente e distinta ao aplicar conceitos de IA, AA e Bl na mine-
racao e analise de dados. O sistema tem como objetivo, dentre outros, auxiliar direta-
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mente coordenadores de cursos e gestores da UFRPE a identificar fatores-chave de
desempenho e, através de diferentes resultados (filtros, tabelas, graficos, etc.), elabo-
rar politicas institucionais contra a evasdo (MARQUES et al., 2023). Dada a infraestru-
tura ja disponibilizada pelo sistema e metas alinhadas com as deste trabalho, torna-se
apropriada a sua utilizagdo para desenvolvimento de uma ferramenta para identifica-
cao de perfis estudantis propensos a evasao.

1.2 Objetivos

Como principal objetivo deste trabalho, busca-se criar um novo painel no SABIA,
com finalidade de aferir riscos de evasao estudantil baseado em caracteristicas dos
estudantes, bem como avaliar o impacto de mudangas em variaveis relacionadas ao
discente em sua trajetéria no curso.

Foram determinados os seguintes objetivos especificos, a fim de tracar metas
para assegurar que esse destino final seja alcangado:

1. Compreender o problema da evasao no ensino superior € formas de estuda-lo.

2. Procurar, avaliar e selecionar modelos de aprendizado supervisionado para o
sistema.

3. Construir um sistema de criagdo de modelos ajustaveis para analise de caracte-
risticas de estudantes.

4. Fornecer graficos e tabelas com métricas referentes aos modelos criados pelo
usuario.

5. Fornecer previsdes, baseadas nos modelos construidos, sobre a situagao final
do perfil de estudante analisado.

6. Entregar a versao final do sistema em forma de uma pagina nova no SABIA.

1.3 Secées do Trabalho

Desta forma, o trabalho divide-se nos seguintes capitulos: O Capitulo 2 apre-
senta o Referencial Tedrico, que introduz e descreve os fundamentos-base para com-
preensao e execugao deste trabalho. O Capitulo 3 contém os Trabalhos Relacionados,
onde é feita uma analise e revisao de suas contribuicdes. O Capitulo 4 apresenta a
Proposta para o desenvolvimento do sistema, do tratamento dos dados até a sua apre-
sentacao na tela. O Capitulo 5 apresenta Método e Ferramentas, descrevendo os méto-
dos utilizados para o funcionamento do painel de acordo com a proposta. O Capitulo 6
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descreve os Resultados Alcangados pelo painel e levanta discussdes sobre alguns de-
les. O Capitulo 7 finaliza o trabalho com Conclusdes, observacdes e reflexdes sobre

futuras implementagdes no sistema.
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?2 Referencial Tedrico

Nesta sec¢ao, sao apresentados e introduzidos os conceitos em que este traba-
Iho se baseou para chegar aos seus resultados.

2.1 Evasao Estudantil

Um dos maiores problemas quando se trata da compreenséo da evasao € como
ela é definida: existem diferentes formas de interpretar o problema, trazendo inconsis-
téncias de terminologia. Essas inconsisténcias sdo problematicas, considerando que
a definicdo de evasao é o que vai determinar medidas, abordagens e pesquisas sobre
o fendbmeno (XAVIER; MENESES, 2020). A comissao especial para estudo da evasao
composta pelo ANDIFES, ABRUEM, SESu e MEC, por exemplo, classifica a evasao
em trés graus diferentes (MEC, 2014 apud UNIVERSIDADES; ESPECIAL; BORDAS,
1996):

1. Evasdo de Curso: a saida definitiva do aluno de seu curso de origem, sem
conclui-lo.

2. Evasao de Instituicao: o desligamento da instituigdo na qual o estudante estava
matriculado.

3. Evasao do Sistema: quando o aluno abandona o ensino de modo geral.

Adicionalmente, observa-se que nem todos os trabalhos sobre evasao levam o
periodo de tempo em consideragao, as vezes incluindo dados de estudantes que estao
apenas em uma pausa temporaria, como em casos de trancamento do curso.

Como forma de definir concretamente o modo que este trabalho ira abordar o
fendmeno da evasao, foi escolhida a definigdo para cursos de graduagao baseada na
comissdo especial: “a saida definitiva do aluno de seu curso de origem, sem conclui-
lo” (UNIVERSIDADES; ESPECIAL; BORDAS, 1996). A Comissao também evidencia,
dentre outras, a necessidade da identificacdo de causas internas e externas para que
se alcance um conhecimento mais complexo e confiavel do fenébmeno.

Imprecisdes também existem em termos relacionados a evasao (XAVIER; ME-
NESES, 2020), tornando ainda mais dificil a compreensdo de conceitos-chave para
o estudo do problema. Um fendbmeno contrario ao da evasédo € a retengédo estudan-
til, que pode tanto ser definido como a permanéncia do estudante na IES (SANTINI;
GUIMARAES; SEVERO, 2014) quanto o prolongamento da estadia do estudante no
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curso, por um tempo maior do que o esperado (LAMERS; SANTOS; TOASSI, 2017).
Este trabalho abordara o conceito de retengao de acordo com a segunda definicéo.

Os fendbmenos da evaséo e retencao, apesar de conceitualmente opostos, sao
relacionados. De acordo com o MEC (2014), a retencao estudantil € um dos principais
fatores que propiciam a evasao e, além disso, compartilha com a evasao varios fatores
individuais, internos e externos que as ocasionam. Esta relagdo evidencia a necessi-
dade da compreensao de conceitos relacionados a evasao, como a retencio, para um
maior dominio sobre a compreensao do problema como um todo.

2.2 Business Intelligence

O primeiro conceito-chave referete a elaboracdo do SABIA é o Business Intel-
ligence. Bl é um termo que abrange um conjunto de aplica¢des, plataformas, ferra-
mentas e tecnologias que dao apoio direto a organizagdes, proporcionando o acesso
interativo a dados e a sua manipulagéo, transformando-os em informacao. (TURBAN
et al., 2009; RAISINGHANI, 2004). Desta forma, o Bl desempenha o papel de um fa-
cilitador, permitindo que a organizagao trabalhe de maneira mais inteligente e tome
melhores decisdes através do uso das informacgdes obtidas. (BIANCHI et al., 2022
apud LARSON; CHANG, 2016).

Segundo Turban et al. (2009), uma plataforma de Bl consiste de quatro componentes-
chave: um “armazém de dados” (Data Warehouse), um conjunto de ferramentas para
a manipulagao dos dados armazenados, Business Performance Management (BPM)
para monitoramento e analise de desempenho e, por fim, uma interface de usuario
para apresentar os resultados obtidos.

No contexto das IES, uma forma comum de se aplicar o Bl é a criagao de dash-
boards para monitoramento de dados e compreensao da informagao. Para os gestores
dessas instituicdes, a adogcao do Bl é fundamental para proporcionar ferramentas de
auxilio a gestao académica baseada em evidéncias (BIANCHI et al., 2022).

2.3 Mineracao de Dados Educacionais

Se o Bl é o responsavel por proporcionar o armazenamento e a interface de
dados e informacao, o Analytics é responsavel pela analise dos dados e sintetizagao
do conhecimento. Das técnicas de mineracao utilizadas no contexto educacional, o
SABIA baseia-se principalmente no Learning Analytics e no Academic Analytics.

O LA é uma estratégia de mineragao de dados voltada ao desenvolvimento do
discente. Seu processo pode ser interpretado como um ciclo que se inicia na introdu-
¢ao dos estudantes ao ambiente, parte para a geracao e captura de dados de/pelos
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estudantes ao longo do processo de aprendizagem, alcanga a fase de métricas e ana-
lises dos dados obtidos e conclui-se ao serem implementadas intervengdes baseadas
nas conclusées de analise (CLOW, 2012). O processo se repete ad infinitum, con-
siderando que estudantes constantemente entram e saem do ambiente educacional,
recontextualizando tanto os perfis estudantis quanto o ambiente.

Enquanto o LA é mais voltado para o discente e seu processo de aprendiza-
gem, o AA é mais abrangente, visando analisar dados dentro de todo o escopo da IES
através de conceitos como Educagao Corporativa e Gestdo Educacional orientada a
dados (CAMPOS; FONSECA, 2023).

De acordo com Andrade e Ferreira (2016), pode-se identificar cinco etapas prin-
cipais no desenvolvimento de um sistema utilizando AA:

Acesso: Disponibilizagdo dos dados da instituicao (internos e externos).

» Transformacgao: Preparagao e tratamento dos dados.

Analytics: Analise dos dados tratados através de algoritmos preditivos e/ou des-
critivos.

* Visualizagao: Apresentagao dos resultados dos algoritmos via ferramentas, como
graficos e tabelas.

» Exploragao: Compartilhamento de resultados e tomada de decisao entre gesto-
res.

O uso destas estratégias foi adotado no SABIA a fim de adaptar o estudo ao
contexto educacional. Este trabalho estara mais voltado a abordagem do AA, lidando
com dados institucionais direcionados ao corpo docente e aos responsaveis pela IES.

2.4 Modelos de Aprendizado de Maquina

Esta secao explica, de forma resumida, o funcionamento dos algoritmos identi-
ficados como promissores para a primeira versao do sistema desenvolvido.

2.4.1 Modelos Bayesianos

Dentro do contexto dos sistemas que agem racionalmente, duas abordagens
principais podem ser utilizadas: raciocinio légico e raciocinio probabilistico (MARQUES;
DUTRA, 2002). Em situa¢des onde ha dominio prévio do escopo do conhecimento, o
raciocinio l6gico € uma ferramenta poderosa para calculos, mas pode nao ser eficiente
em situagdes onde n&o se garante o total conhecimento sobre 0 escopo do problema.
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No contexto do SABIA, que trata de situacdes de incerteza ao abordar o problema da
evasao no ensino superior (i.e. fatores que levam os estudantes a evasao), pode-se
afirmar que a abordagem do raciocinio probabilistico pode ser benéfica para o sistema.

Com este conhecimento, foi escolhido o pensamento bayesiano como base
para analise da eficiéncia do raciocinio probabilistico no sistema. Para realizar os cal-
culos, os modelos baseiam-se no Teorema de Bayes [Equacéo 2.1, (DAVIES, 1988)],
publicado pelo matematico Thomas Bayes em 1763, onde A e B sao eventos, as fun-
coes P(A) e P(B) sao as probabilidades a priori de A e B, respectivamente, e P(A|B) e
P(B|A) sao as probabilidades a posteriori de um evento condicional ao outro.

P(BJA)P(A)

P(AIB) = =5

(2.1)
Ha ainda outra forma de se interpretar e escrever o teorema de Bayes, como
mostra a Equacao 2.2 (DAVIES, 1988).

P(A|B)P(B) = P(AN B) = P(BN A) = P(B|A)P(A) = P(A|B)P(B) (2.2)

O modelo a ser selecionado varia de acordo com a relagao de dependéncia en-
tre as caracteristicas (features) presentes no mesmo. Temos, por exemplo, as Redes
Bayesianas, que realizam a abordagem do raciocinio probabilistico através da cons-
trucdo de modelos probabilisticos em forma de Grafos Aciclicos Direcionados (Do in-
glés, Directed Acyclic Graph - DAG) incluindo informacao quantitativa (probabilidades)
e qualitativa (relagdes de dependéncia) entre as variaveis (LADEIRA; VICARI; COE-
LHO, 1999) apresentadas na rede.

Alternativamente, temos o classificador Naive Bayes: nomeado com o adjetivo
em inglés naive, que significa ingénuo, este classificador apresenta a premissa de que
ndo existe dependéncia entre as features a serem classificadas (BATISTA; BAGATINI;
FROZZA, 2018). Sua simplicidade o torna altamente escalavel e menos custoso para
execucao, sem comprometer a precisdo das analises em modelos com features sem
dependéncia concreta.

A Figura 2 ilustra ambas as abordagens em forma de grafos, e mostra suas
principais diferencgas.

2.4.2 Random Forest

No contexto do raciocinio l6gico, onde conclusdes sdo tomadas racionalmente
através do conhecimento prévio sobre o problema (MARQUES; DUTRA, 2002) as Ar-
vores de Decisdo sdo exemplos simples e eficientes: elas sdo algoritmos que podem
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Figura 2 — Representacao de um modelo Naive Bayes (A) e uma Rede Bayesiana (B).
Fonte: (SHAHINFAR et al., 2014) (Adaptado)

ser representados como fluxogramas, construindo um caminho logico através de nés
de decisdo. Um exemplo de Arvore de Decisdo esta na Figura 3. A funcdo do algoritmo
é percorrer o fluxograma até encontrar uma resposta, ou seja, chegar num no final da
arvore e atribuir resultados de acordo com o que foi encontrado em sua busca.
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Figura 3 — Exemplo simples de uma arvore de decis&o voltada para diagndsticos.
Fonte: (MONARD; BARANAUSKAS, 2003b) (Adaptado)

Um problema comum na aplicacdo de Arvores de Decisdo é o overfitting, que
ocorre quando o modelo apresenta resultados enganosamente altos ao ajustar-se em
excesso ao conjunto de treinamento, mas falha em identificar corretamente situagdes
diferentes em dados novos (MONARD; BARANAUSKAS, 2003a).

Uma forma de combater o overfitting encontra-se num algoritmo introduzido por
BREIMAN (2001) como uma extensdo do conceito das Arvores de Decisdo, chamado
de Random Forest. Como um refino dos modelos de arvores para classificacao e re-
gressao, o algoritmo consiste na criagcao aleatéria de multiplas arvores distintas basea-
das em dados, que s&o reunidas posteriormente a fim de alcangar uma previsao mais
precisa do resultado.

Segundo BREIMAN (2001), um numero N de arvores distintas trabalham de
forma mais eficiente em conjunto do que independentes, visto que erros de arvores
individuais influenciam menos numa “floresta” onde a maioria estara correta. Em mode-
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los de classificagao, sao realizados “votos” por cada arvore e entao classificam o dado
de acordo com a maioria dos votos. Em modelos de regressao, o Random Forest sim-
plesmente tira a média entre os outputs das arvores. Uma ilustragdo do funcionamento
do Random Forest pode ser visto na Figura 4.

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

Majority Voting [ Averaging

Final Result

Figura 4 — Exemplo genérico de uma Random Forest para Classificagdo/Regresséo.
Fonte: (KHAN et al., 2021)

Dada a natureza do Random Forest, BREIMAN (2001) afirma que o algoritmo
tende a evitar o problema de overfitting devido a Lei dos Grandes Numeros (LGN). No
caso do Random Forest, a LGN diz que quanto mais se adicionam arvores a floresta,
mais a média dos resultados (votos) obtidos tende ao resultado real.

2.4.3 Maquinas de Vetores de Suporte

Outra técnica de aprendizado de maquina cada vez mais utilizada é a aplica-
¢ao de Maquinas de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machines ou SVM),
que se baseiam na Teoria do Aprendizado Estatistico para tragar fronteiras entre dados
num grafico, a fim de separa-los em classes diferentes (LORENA; CARVALHO, 2007).
Esta separagao se baseia em elementos destes dados mais proximos de classes dife-
rentes, nomeados vetores de suporte, que tragam retas conhecidas como hiperplanos
separadores.

Existem duas abordagens na aplicagéo das SVMs: Linear e Nao-Linear. Quando
os dados possuem classes linearmente separaveis, a criacdo de fronteiras é simples
e direta em SVMs Lineares; mas quando ndo ha uma distribuicdo tdo simples nos
dados, as fronteiras se apresentam curvas e dificeis de serem representadas. as SVMs
N&ao-Lineares surgem para transformar estes dados através de um mapeamento ¢,
transformando o espagco em um de maior dimensao onde € possivel a representagao
linear do hiperplano (LORENA; CARVALHO, 2007).
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Na Figura 5, ilustra-se um grafico contendo um hiperplano nao linear e uma
funcdo de mapeamento ¢, que o transforma em um grafico com hiperplano linear. Os
vetores de suporte da ilustracdo sdo aqueles que estao formando o hiperplano.
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Figura 5 — Aplicagcao de uma fungdo de mapeamento ¢(z) em uma SVM Nao-Linear.
Fonte: (RUIZ-GONZALEZ et al., 2014)

2.4.4 K-Nearest Neighbors

Outra técnica comumente utilizada para mineracdo de dados € o K-Nearest
Neighbors (KNN), cuja classificacdo € baseada nas caracteristicas dos k-elementos
mais proximos ao elemento a ser analisado. Uma vez identificados, cada um deles
ira “votar” na classificagdo do elemento-alvo, sendo entdo decidido pela maioria (BI-
JALWAN et al., 2014). E uma abordagem de decisdo semelhante a do Random Forest
para classificacdo, mas substituindo a exploracéo das Arvores de Decis&o por votos de
elementos préximos com sua classe ja determinada. Um exemplo em forma de grafico
encontra-se na Figura 6.
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Figura 6 — Exemplo da classificagdo de um elemento num algoritmo KNN de k& = 3.
Neste exemplo, identifica-se o elemento como Classe B.
Fonte: IBM.

Sao distintos os parametros para a definicdo do valor de de k& (ZHANG et al.,
2017), e a performance dos modelos varia de acordo com o valor selecionado. Por
exemplo, um algoritmo com k£ = 3 ira analisar as caracteristicas dos trés elementos
mais proximos do elemento analisado, mas o mesmo algoritmo com um k& = 5 pode
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tornar uma classe minoritaria como majoritaria, revelando circunstéancias cuja classi-
ficacdo do elemento mostre-se diferente. Apesar de simples e relativamente antigo,
o KNN ainda se mostra um algoritmo acurado, sendo utilizado até os dias de hoje,
inclusive no contexto da analise da evasdo em IES (FILHO; VINUTO; LEAL, 2020).



23

3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, encontram-se os trabalhos de outros estudiosos que se torna-
ram o fundamento para a elaboracéo deste, com uma breve descricdo de seu conteudo
e relevancia.

A fim de fundamentar o uso do AA no sistema, € usado de inspiracao o estudo
de Mesquita et al. (2021), uma revisao sistematica da literatura do AA com objetivo
de facilitar a identificacdo do perfil discente e de caracteristicas relevantes para seu
sucesso ou insucesso académico. Os resultados obtidos pelos autores identificam uma
grande quantidade de solugdes tecnoldgicas em formato de modelos matematicos ou
de aprendizado de maquina para o processo de identificagdo, mas quase nao foram
encontrados trabalhos voltados a criacdo de um ambiente de auxilio a compreenséao
dos perfis estudantis.

A ferramenta criada por Zapparolli et al. (2017) aplica técnicas de Bl e LA num
ambiente virtual de aprendizagem, utilizando os dados disponibilizados pelo ambiente
para realizar apoio a gestdao de uma IES. O trabalho fundamenta a aplicagao das técni-
cas na implementacgao da ferramenta com intengéo de auxiliar professores e gestores
a combater a evasao através do acompanhamento de salas virtuais, e menciona a
aplicacao do método em diferentes ambientes e contextos. Este trabalho entéo se pro-
pde a auxiliar o corpo docente e a gestao da IES através da identificacao de perfis
estudantis com altos riscos de evaséo.

Visando a aplicacao do Bl, LA e AA num ambiente online para compreensao de
fatores que levam a evasao, considera-se a adogao do SABIA, apresentado e descrito
por Marques et al. (2023), como ambiente para desenvolvimento da proposta. Capaz
de fornecer indicadores de desempenho através de cards, graficos, tabelas e mapas,
o sistema alinha-se as metas deste trabalho, mas ndo disponibiliza um painel capaz
de realizar a analise de riscos de evasédo baseado em caracteristicas presentes nos
dados disponibilizados pelo sistema. Logo, este trabalho busca incrementar uma nova
pagina no SABIA com as funcionalidades propostas.

No contexto de algoritmos de aprendizado de maquina, Brito, Mello e Alves
(2020) evidenciam a eficacia da utilizagao do algoritmo Random Forest no contexto
educacional através de referéncias a trabalhos anteriores, que utilizaram o algoritmo
com sucesso, e uma aplicagao pratica utilizando dados académicos e demograficos
para identificacdo de caracteristicas relevantes para a analise da evasao, trazendo
insights notaveis nos resultados obtidos. Este trabalho busca expandir o escopo da
analise de caracteristicas que levam a evasao, implementando diferentes algoritmos
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em um unico sistema para comparacao pelo usuario.

Os trabalhos de Goncalves, Silva e Cortes (2018) e Filho, Vinuto e Leal (2020)
tratam casos de diferentes IES como objetos de estudo para analise de evaséao utili-
zando multiplas técnicas de mineracdo de dados, dentre elas: Naive Bayes, Arvores
de Decisao, J48, KNN e SVM. Ao fim dos trabalhos, sdo utilizadas diferentes técni-
cas de analise de performance e precisdo das técnicas selecionadas, evidenciando
vantagens e desvantagens de cada abordagem. Ao aplicar diferentes algoritmos no
sistema, este trabalho propde que o usuario possa visualizar e configurar interativa-
mente os modelos disponibilizados de acordo com suas necessidades de estudo, ao
invés de analisarem apenas modelos pré-definidos.

Resumidamente, este trabalho se inspira em ideias dos trabalhos citados, ofere-
cendo uma experiéncia robusta ao entregar um sistema provido dos conceitos de AA,
LA e BI para oferecer modelos detalhados, apresentando previsdes sobre a situagao
final e a jornada de formagao de estudantes com caracteristicas especificas. O traba-
Iho proporciona uma experiéncia distinta ao oferecer aos usuarios a capacidade de
montarem e ajustarem seus proprios modelos de acordo com as especificidades dos
dados analisados, além de permitir uma simulacao de perfis especificos de estudantes
com finalidade de estimar sua chance de sucesso na IES.
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4 Proposta

Este capitulo apresenta a proposta para o desenvolvimento do sistema, descre-
vendo seu funcionamento, da ingestdo dos dados até a apresentagdo dos resultados
na tela para o usuario. Para isto, foi elaborado um fluxograma (Figura 7) ilustrando o
processo utilizado no sistema, onde pode-se tragar paralelos com os processos de Bl
e AA citados anteriormente.
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Figura 7 — Fluxograma com as etapas da pagina até a exibi¢cao dos resultados.

4.1 Ingestao e Tratamento dos Dados

Inicialmente, s&o realizadas as etapas de ingestao e tratamento dos dados atra-
vés de Data Marts, bases de dados menores e refinadas para casos de uso mais espe-
cificos, de acordo com os requerimentos do usuario, quando comparados a um Data
Warehouse, que é um repositorio centralizado de dados (GHEZZI, 2001). Os dados
utilizados no trabalho foram disponibilizados pela UFRPE, oriundos de seu proprio Wa-
rehouse, em jungao a microdados disponibilizados pelo Instituto Nacional de Estudos
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e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP)' voltados & avaliag&o institucional.
No SABIA, cada pagina e seus respectivos painéis possuem seu proprio Data Mart
orientado aos objetivos do painel.

A criacao destes Data Marts se baseou nos principios do pipeline de dados ETL,
que significa Extrair, Transformar e Carregar (do inglés, Extract, Transform and Load).
As principais etapas para a elaboragao dos Data Marts sdo a ingestéo, limpeza, trans-
formagao, carregamento e compartilhamento dos dados (MARQUES et al., 2023 apud
RAJ et al., 2020), seguindo o mesmo caminho das etapas intermediarias do processo
de AA. O produto final deste processo s&o arquivos parquet, que sao disponibilizados
para as paginas.

Dado que a situagao do discente so € atualizada no final de cada periodo letivo
e os dados do INEP levam tempo para serem recolhidos e disponibilizados, ndo ha
necessidade de atualizar os Data Marts em tempo real, sendo o processo de ETL
realizado apenas a cada semestre (MARQUES et al., 2023).

Dentre as sub-etapas realizadas no processo de tratamento dos dados, cita-
se a remogao e filtragem de dados duplicados/inconsistentes da base de dados, a
modificagdo de campos (incluindo merges e criagdo de colunas novas no parquet)
(MARQUES et al., 2023) e a limitagao do escopo para os anos de 2010 a 2023.

4.2 Criacdo do Modelo

Apos a insergao dos dados na pagina, eles sao divididos em dois conjuntos de
diferentes tamanhos, rotulados para treino e teste. A primeira e maior distribuicdo de
dados, a de treino, sera responsavel pelo aprendizado do classificador, etapa na qual
o modelo estara devidamente pronto para uso. Enquanto isso, a distribuicdo separada
para teste sera utilizada posteriormente para obter os resultados finais do classificador.

Para que o modelo seja criado, € necessario que o usuario especifique trés
atributos: os primeiros atributos sédo as features que estarao inclusas no modelo, ba-
seadas em dados presentes nas colunas dos parquets disponibilizados para a pagina
de previsdo. O segundo atributo se trata de qual algoritmo de machine learning sera
utilizado pelo modelo. Por fim, o usuario seleciona uma técnica de balanceamento de
dados.

A pagina de previsao utiliza diferentes classificadores de dados para realizar a
previsdo da situagdo académica. Contudo, classificadores funcionam de forma mais
eficiente quando alimentados por uma distribuicao equilibrada de amostras de dados,
visto que dados onde n&do ha uma proporgao justa de classes distintas, também cha-

' https://www.gov.br/inep/pt-br
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mados de dados desbalanceados, levam os classificadores a interpretarem erronea-
mente os exemplos dados pela classe minoritaria (BARBOSA et al., 2019 apud HULSE;
KHOSHGOFTAAR; NAPOLITANO, 2007). Em outras palavras: ao utilizar classificado-
res com dados desbalanceados, o desempenho dos modelos tende a cair. Para evitar a
gueda de desempenho dos modelos no sistema, que lida com diferengas na proporgao
entre formados e evadidos, é necessaria a implementagao de técnicas de balancea-
mento de dados.

Dentre as estratégias de balanceamento existentes, duas estratégias tradicio-
nais sdo o oversampling e o undersampling. Os algoritmos de oversampling lidam com
dados desbalanceados aumentando o numero de elementos na classe minoritaria, atra-
vés da criagao de dados sintéticos baseados nos elementos existentes, enquanto os
de undersampling cortam elementos da classe majoritaria a fim de aproximar a quan-
tidade de elementos entre as classes (BARBOSA et al., 2019). Vale frisar que estas
estratégias sdo aplicadas exclusivamente nos dados de treino, visto que os de teste
serao utilizados no sistema para analise real do problema. Adicionalmente, as duas es-
tratégias podem ser usadas simultaneamente a fim de realizar uma abordagem hibrida
ao problema de dados desbalanceados. llustragdes da aplicacdo de cada técnica de
balanceamento sdo mostradas na Figura 8.
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Figura 8 — llustragdo de um dataset genérico e transformagdes baseadas em técnicas
de balanceamento.

Com os atributos selecionados, o modelo & devidamente montado e treinado,
podendo-se enfim inserir nele os dados separados para teste, concluindo esta etapa
do processo.



Capitulo 4. Proposta 28

4.3 Aplicacao do Modelo

Apods a insercdo dos dados de teste no modelo, € possivel realizar a analise das
informacdes obtidas por ele, como métricas de desempenho do modelo, a comparagao
entre dados reais e dados previstos pelo modelo e um grafico de previsao da situagao
final de um estudante baseado nas caracteristicas selecionadas pelo usuario.

Observa-se que, a fim de evitar confusdes por parte do usuario quanto aos
resultados apresentados pelo sistema, € importante a aplicagdo de uma Inteligéncia
Artificial Explicavel, ou Explainable Atrtificial Intelligence (XAl). O propésito de um sis-
tema XAl é “tornar o seu comportamento mais inteligivel para humanos ao providenciar
explicagdes sobre 0 mesmo” (GUNNING et al., 2019, tradugao nossa). Com finalidade
de aplicar XAl ao sistema, busca-se a implementagdo de um grafico com métricas de
importancia das caracteristicas presentes no modelo (feature importance, em inglés)
capaz de contextualizar os resultados obtidos pelo algoritmo selecionado.

Ao final do processo de obtencéo de informagdes através dos modelos, espera-
se que o sistema fornega contexto necessario para que os objetivos de auxilio a tomada
de deciséo sejam alcangados.
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5 Método e Ferramentas

Provido do contexto e conhecimento necessarios para o desenvolvimento do
objetivo e da proposta, este capitulo descreve o processo de execugdo do método e
pesquisa do trabalho.

Para todas as etapas do processo, algumas ferramentas em comum foram utili-
zadas: o sistema predominantemente utiliza a linguagem de programac&o Python' em
seu desenvolvimento, e o tratamento de dados foi efetuado com o Pandas?, uma biblio-
teca popular para data science devido a sua simplicidade e eficiéncia, proporcionando
flexibilidade em relagdo a manipulagéo e limpeza de dados.

Em relagdo aos dados presentes no parquet, vale mencionar que eles sdo cate-
goricos baseados em colunas presentes nos dataframes. Colunas relevantes a serem
mencionadas, além das selecionadas para as features dos modelos, contém a situagao
de vinculo atual e final dos estudantes.

5.1 Modelos e Balanceamento

Enquanto outras paginas do sistema compartilham das bibliotecas citadas nesta
secao, a pagina de previsdo apresenta necessidades especificas que precisam ser
atendidas por outras bibliotecas disponibilizadas pelo Python. Os classificadores se-
rdo montados baseados em modelos obtidos pelo Scikit-Learn 2, uma biblioteca que
oferece modelos diversos para realizar, dentre outras operagdes de dados, classifica-
¢ao, regressao e clustering (PEDREGOSA et al., 2011).

O novo painel desenvolvido para o sistema foi elaborado de forma facilmente es-
calavel para modelos baseados em aprendizagem supervisionada da biblioteca Scikit-
Learn (PEDREGOSA et al., 2011). Nele, o usuario pode livremente selecionar método
de balanceamento, classificador e features, baseadas em colunas presentes nos par-
quets processados antes do processo de criagao do modelo.

Para este trabalho, uma quantidade limitada dos modelos do Scikit-Learn foi
selecionada, baseando-se na pesquisa realizada ao longo da trajetéria do estudo. No-
meadamente, os modelos selecionados foram o Random Forest, o SVM, o KNN e o
Naive Bayes.

O modelo escolhido para o Random Forest foi 0 Random Forest Classifier do

https://www.python.org/
https://pandas.pydata.org/
https://scikit-learn.org/stable/

2
3
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Sklearn.ensemble, devido aos resultados positivos alcangados pelo algoritmo nos tra-
balhos encontrados ao longo do estudo e sua aplicagao da abordagem logica. Para o
SVM, foi escolhido o SVC, do sklearn.svm, devido a simplicidade e ao parametro kernel,
capaz de determinar se a abordagem sera linear ou ndo-linear (PEDREGOSA et al.,
2011). Para o KNN, utiliza-se o KNeighbors Classifier do sklearn.neighbors com o valor
padrao k£ = 5. A fim de aplicar o raciocinio probabilistico, foi selecionado o GaussianNB
do sklearn.naive-bayes, que utiliza distribuicdo normal (ou gaussiana) para estimativas
de elementos e features.

Antes de aplicar no modelo os dados de treino e teste presentes no parquet da
pagina, uma ultima filtragem é realizada nos dados, onde apenas seréo considerados
para calculo os estudantes que ja encerraram o vinculo com a IES: ou seja, as uni-
cas classes de situacdo académica final presentes serao FORMADO e EVADIDO.
Adicionalmente, é necessario codificar numericamente as colunas das features presen-
tes no modelo para leitura do algoritmo selecionado. Este encoding é realizado com
apoio da classe Label Encoder do sklearn.preprocessing, com seus valores originais
(geralmente strings) armazenados em dicionarios para consulta posterior.

Para aplicagao das estratégias de balanceamento dos dados, foi utilizada a bibli-
oteca Imbalanced-learn*, que fornece algoritmos para lidar com classes desbalancea-
das em casos de classificacdo. Para o undersampling, o Imbalanced-learn proporciona
Edited Nearest Neighbors (ENN), reduzindo a classe majoritaria a elementos que ge-
neralizam outros elementos préximos a eles. Para o oversampling, temos o Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE), criando novos elementos da classe mi-
noritaria com caracteristicas em comum de outros elementos ja existentes na classe.
Adicionalmente, temos um algoritmo que combina as duas técnicas através de SMOTE
e ENN, chamado de SMOTEENN. Ele realiza o SMOTE como primeira etapa e, apos
a sintetizacado de dados na classe minoritaria, realiza o ENN para remover elementos
em ambas as classes, a fim de reduzir os elementos mal classificados.

5.2 Apresentacao dos Dados

Para as etapas de interface e visualizagcdo do Bl e do AA, o sistema utiliza a
biblioteca Streamlit®, responsavel pela criagdo de uma aplicagdo web com suporte a
ferramentas de aprendizado de maquina e ciéncia de dados. Nas paginas montadas,
os dados (devidamente processados) sao inseridos em graficos, tabelas e infograficos
criados por fungdes de bibliotecas como o Matplotlib® para criagéo de plots estaticos

https://imbalanced-learn.org/stable/
https://streamlit.io/

6 https://matplotlib.org/
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simples e o Plotly” para visualizagdes dindmicas e interativas (MARQUES et al., 2023).

A interface do sistema possui uma se¢ao dedicada para a analise do modelo cri-
ado pelo usuario. Esta se¢do possui um conjunto de métricas importantes para a com-
preensao dos resultados, sendo elas: accuracy, precision, support, recall e f1-score.

A accuracy, ou acuracia, indica o quéo préxima a analise esta do objeto a ser
observado; em outras palavras, o quanto os dados previstos condizem com os dados
reais. A precisao (precision) se difere da acuracia sendo uma métrica que demons-
tra, intuitivamente, a habilidade do classificador de n&o rotular um elemento negativo
como positivo. No caso do SABIA, os valores positivos sdo os formados, enquanto
0s negativos sao os evadidos. O support se trata simplesmente do numero de ocor-
réncias daquela classe nos dados disponibilizados. Ja a recordacgéao (recall) se trata,
especificamente, da capacidade do classificador de encontrar os elementos positivos,
sem considerar os negativos. O f-beta score, por fim, € uma métrica de média harmo-
nica ponderada entre precisao e recall, onde a fungao encontra seu melhor resultado
quando beta for igual a 1 (logo, calcula-se o F'1) e seu pior resultado quando beta for
0 (PEDREGOSA et al., 2011).

As Equagbes 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 mostram como os valores dessas métricas
sdo alcangados. Nelas, TP se refere a quantidade dos valores positivos reais, TN
sao valores negativos reais, F'P sao os falsos positivos (ou seja, valores previstos
imprecisos) e F'N os falsos negativos. O célculo de f1-score ja esta adaptado para os
valores de beta igual a 1.

) - TP +TN 5.1)
Y = TP A TN+ FP+ FN '
. TP
P’I"@CZSZOTL = 7—'P—{——F1P (52)
TP
Il = ———— )
Reca TP L FN (5.3)

Pl 2 x Precision x Recall

(5.4)

Precision + Recall

Os graficos e tabelas criados para a pagina sdo montados dentro de containers
do Streamlit para visualizagdo, como por exemplo o grafico de feature importance na
Figura 9 implementado com finalidade de aplicar XAl ao sistema. Para o desenvolvi-
mento deste grafico, foi utilizado o algoritmo de feature importance por permutagao
presente no sklearn.inspection (PEDREGOSA et al., 2011), dada sua disponibilidade

7 https://plotly.com/
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a todos os modelos escolhidos para o trabalho. O grafico consolida informagdées como
o impacto daquela caracteristica no modelo atual e a sua variagéo, e € crucial para re-
finar o modelo através da inclusao de features novas e a poda daquelas redundantes
ou prejudiciais a0 mesmo.

' IMPORTANCIA DE CARACTERISTICAS

Cancelamentos

Reprovacbes

Caracteristicas

Aprovacbes

Importancia

9 J

Figura 9 — Exemplo de grafico de feature importance para um modelo com um pequeno
conjunto de caracteristicas.
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6 Resultados Alcancados

Neste capitulo sera apresentada a primeira versao do sistema, exemplificado
0 processo de criagdo e ajustes de um modelo utilizando dados fornecidos para o
SABIA. Ao longo do processo haverao analises do sistema e dos resultados obtidos
pelo modelo, com algumas conclusdes e observagdes baseadas nestas analises.

6.1 Interface e Légica do Sistema

Ao acessar o sistema, o usuario sera recebido pela frontpage do SABIA (Fi-
gura 10), onde tera acesso ao painel de previsao através da barra lateral, caso tenha

£ZSABIA

System of Academic Business Intelligen

as permissdes necessarias.

FSABIA

Tem of Academic Suziness Intellis:

Home
Visdo Gera
Formacdo

Curso

Componentes

Duracdo de Vinculo
- O SABIA é um sistema desenvolvido pelo grupo de P&D associado ao ODG-UFRPE, tendo o objelivo de dar suporie & deciséo na gestdo baseada
em evidéncias de instituiges de ensino superior.

Qs painéis presem s no sistema ap i cdes sobre a instituicio, sobre o curso, sobre as disciplinas e sobre os estudantes. Cada

painel possui ir c pecificas que podem ser direci para determinados piblicos e gestores
Este sistema atua como parte do ecossistema relacionade ao ODG-UFRPE, fornecendo insumos para pesquisas e utiizando os resultados das
pesquisas para o aprimoramento do proprio sistema

ol Em caso de dividas, solicitages e sugestoes, entre em contato com coordenacacodg@ufipebr Para maiores informagdes acesse
https://bit hyodg-ufipe

Bome o sa
Figura 10 — Frontpage do SABIA.

O painel criado neste trabalho se divide em trés se¢cdes: um menu para criagao
do modelo, uma segao para informacgdes detalhadas do modelo criado e uma seg¢ao
para a previsao da situagao final de perfis de estudantes, baseada no modelo treinado.

A primeira se¢ao consiste em um conjunto de filtros e seletores para features,
classificador e técnica de balanceamento, onde serdo disponibilizadas as op¢des para
criagdo do modelo (Figura 11).

Os classificadores oferecidos para esta versao da pagina séo Naive Bayes, Ran-
dom Forest, K-Nearest Neighbors e Support Vector Machine; e os algoritmos de balan-
ceamento presentes sao o oversampling com SMOTE, o undersampling com ENN e
a abordagem hibrida do SMOTEENN. As features disponibilizadas para analise sao
dados referentes a curso, duragéo do vinculo, forma de ingresso, turno, periodo de
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MODELO

Nesta se¢do sera construido 0 modelo trabalhado pelos classificadores mais a frente. Em seguida, sdo apresentadas métricas relacionadas ao seu desempenho.

Caracteristicas: Classificador.

Duragdo do Vin._. x | Formade Ingre... x | Estado Civil x
J Ap <! o Balanceamento.

Random Forest v }

Nenhum v ]

Figura 11 — Secéao reservada para montagem do modelo no painel do SABIA.

ingresso, quantidade de aprovacgoes, reprovagoes e cancelamentos; estado civil, raca
e género.

Quanto ao uso de features de cunho social, enquanto pode-se afirmar sua in-
cluséo no sistema, torna-se importante iterar a responsabilidade de seu uso por quem
estiver interpretando as informagdes obtidas. Enquanto é possivel que as informacgdes
sejam utilizadas para realizar a exclusao de discentes com caracteristicas desfavora-
veis para a IES, reafirma-se que o sistema foi desenvolvido para fins inclusivos, através
da adogao de medidas para mitigar o fenbmeno da evasao estudantil.

Uma vez selecionados, as escolhas presentes nos seletores sdo armazenadas
e passadas como argumentos no cddigo para montagem do modelo e, posteriormente,
apresentagao das informagoes.

A secédo de informagdes do modelo possui conteudo crucial para que os usua-
rios (professores e gestores) analisem o quao eficiente 0 modelo € em sua previsao,
e como ele pode ser melhorado. Como exemplo, a Figura 12 mostra a visdo de um
modelo através de tabelas com detalhes do modelo e matrizes de confusio.

Dados de Treino Dados de Teste
Accuracy: 94.7804% Accuracy: 95.1724%
Support: 2778 Support: 725
support classe precision | recal fl-score | support
EVADIDO 94.81% 94.T4%  94.78% 1389 EVADIDO 99.14%  95.05% = 97.05% 606
FORMADC 94.75% 94.82%  94.78% 1389 FORMADO 79.17% 95.80%  86.69% 119
macro 94.78% 94.78%  94.78% 2778 macro 89.15% 95.42%  91.87% 725
94.78% 94.78%  94.78% 2778 ted a 95.86% 95.17% = 95.35% 725
Matriz de Confusdo Matriz de Confusdo

EVADIDO
EVADIDO

Valores Reals
Valores Reals

FORMADO
FORMADO

EVADIDO FORMADO EVADIDO FORMADO
Valores Previstos Valores Previstos

Figura 12 — Sec¢é&o do painel do SABIA contendo informagdes sobre um modelo criado
pelo usuario.
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Esta secdo também contém o grafico de feature importance apresentado na Fi-
gura 9. No contexto de analise de caracteristicas, Pedregosa et al. (2011) trazem uma
consideragao importante para certos cenarios de feature importance: os algoritmos nao
refletem o valor de previsao intrinseco as caracteristicas, e sim o quao importantes
elas sdo para modelos em particular; ou seja, features tratadas como de baixa impor-
tancia em modelos ineficientes podem se mostrar importantes em modelos com boas
métricas. Por isso, € sempre importante avaliar informagdes até mesmo em modelos
de baixa eficiéncia, visto que neles pode-se encontrar informacéo importante para a
elaboragdo de um bom modelo.

Por fim, a secao final da pagina é reservada para as previsdées do modelo trei-
nado (Figura 13) utilizando os dados de teste. Nela, o usuario pode selecionar cada
uma das caracteristicas que ele inseriu no modelo para simular um estudante com uma
situacao especifica e observar sua chance de sucesso quando comparada a de falha,
e chegar a conclusbes baseadas nas informacgodes obtidas. Por exemplo, ao observar
as variacdes de comportamento do classificador enquanto modifica a duragao do vin-
culo, um periodo por vez, o usuario simula a trajetéria daquele perfil de estudante na
instituicao.

PREVISAO DE CONCLUSAO/EVASAO

Esta sec#o apresenta previsdes realizadas pelo classificador baseado nas caracteristicas selecionadas pelo usuario.

Selecione CURSO Selecione DURACAO DO VINCULO Selecione PERIODO DE INGRESSO! Selecione TURNO

I al al al -]
Selecione FORMA DE INGRESSO Selecione ESTADOQ CIVIL, Selecione RACA: Selecione GENERO:

I al al al -]
Selecione APROVACOES: Selecione REPROVACOES Selecione CANCELAMENTOS:

| ]| ]| -]

CLASSIFICADOR RANDOM FOREST

g

Figura 13 — Secéo do painel do SABIA dedicada a previsao da situagao final do estu-
dante.

6.2 Modelos e Previsoes

Nesta sec¢ao, € demonstrado o processo de criagao e refino de um modelo; além
de possiveis analises que o usuario pode conseguir a partir dos resultados obtidos.
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6.2.1 Criacdo do Modelo

O primeiro parametro a ser definido € o classificador. Para isso, foram selecio-
nadas algumas features e, temporariamente, a técnica de undersampling através de
ENN. Este exemplo utiliza como features apenas aquelas voltadas para a situagao aca-
démica: o nome do curso, a duragao do vinculo (em periodos), a forma de ingresso
na IES, o turno dos horarios do curso e o periodo de ingresso (primeiro ou segundo
semestre).

Com essas caracteristicas selecionadas, é possivel fazer um comparativo entre
métricas presentes nos classificadores selecionados. Na Tabela 1 encontra-se os re-
sultados obtidos nos dados de teste para estudantes evadidos e formados e as médias
aritmética e ponderada, respectivamente.

Preliminarmente, pode-se ver que os classificadores demonstram eficiéncia na
previsdo de evasao de estudantes, com o KNN e o Random Forest se sobressaindo em
comparagao aos outros dois modelos. Entretanto, todos apresentam quedas drasticas
na precisao e f1-score ao tentar prever a situacao de estudantes formados, demons-
trando dificuldades em identificar caracteristicas da classe minoritaria. Este comporta-
mento pode indicar problemas de overfitting com os dados de treino utilizados.

Para a proxima etapa, o KNN foi escolhido como classificador por apresentar
consideravel vantagem sobre o Random Forest em acuracia e f1-score. Numa tenta-
tiva de aprimorar o modelo, a técnica de balanceamento de dados foi ajustada para
confererir o impacto nas métricas, registrado na Tabela 2.

As principais métricas a serem analisadas nessa etapa foram acuracia e preci-
sdo. Percebe-se métricas estaveis e altas na classificacdo de evadidos para todos os
algoritmos de balanceamento. Entretanto, ha uma melhora consideravel na acuracia
(0.07%) e preciséo de formados (3.08%) do modelo quando se utiliza oversampling
através de SMOTE nos dados, ao invés de undersampling com ENN. A vantagem do
ENN esta na precisao de evadidos (3.17%) e a precisao da média ponderada (2.02%),
visto que evadidos sao a classe majoritaria. Num geral, o SMOTEEN demonstrou mé-
tricas em sua maioria inferiores as demais técnicas que, por sua vez, demonstram
precisbes médias praticamente equivalentes.

Visto que o trabalho pretende identificar fatores que levam a evasao, o ENN
sera o algoritmo selecionado para o modelo final deste estudo, apesar do SMOTE ter
apresentado métricas melhores em certos aspectos.
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6.2.2 Andlise do Modelo

Em seguida, foi realizada uma analise de feature importance por permutacéo
do modelo, que pode ser vista na Figura 14. Nela, evidencia-se a duragéo de vinculo
como principal caracteristica do modelo, e 0 curso como a segunda mais importante.

IMPORTANCIA DE CARACTERISTICAS

Figura 14 — Grafico de feature importance do modelo definido.

Dada a importancia dessas caracteristicas, torna-se essencial dar atencdo a
forma em que o classificador prevé as chances de evaséao e conclusdao com o passar
dos periodos em diferentes cursos. A Tabela 3 consolida previsdes obtidas para cada
periodo em toda a IES (nenhum curso selecionado) e previsdes de trés cursos distintos
da area de computacao.

Curso/Duragdao | 1~4 5 6 7 8 9 10 11 12~15
- 100% | 100% | 100% | 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Curso | 100% | 60% | 100% | 100% | 40% | 100% | 0% 0% 0%
Curso Il 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% 0%
Curso lll 100% | 100% | 100% | 100% | 60% 0% 0% | 100% 0%

Tabela 3 — Estimativas de probabilidade de evasdo para estudantes baseadas em
curso e duragao de vinculo.

Com a tabela, pode-se tirar conclusdes sobre o impacto da duragao de vinculo
na permanéncia do estudante na instituicdo. A formagéo é altamente improvavel nos
primeiros periodos, visto que ele ainda esta nas etapas iniciais do curso. Certos perfis
sdo excecodes para estes casos, tais como alunos transferidos ou que passaram por
processos de equivaléncia de disciplinas.

Ao passar dos periodos, a probabilidade da simulagao classificar a situacdo do
estudante como de sucesso eventualmente supera a probabilidade de falha e torna-se
a situacao esperada em periodos tardios. Neste exemplo, contudo, pode-se notar um
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atraso nos cursos de computacdo como um todo para alcancar a mesma tendéncia da
instituicdo num geral de obter sucesso a partir do sétimo periodo.

Como este grafico ndo apresenta numeros reais e simplesmente probabilidades,
nao é possivel mensurar a proporg¢ao deste fendmeno. Torna-se entdo importante a ve-
rificacao de outras ferramentas do sistema como as de acompanhamento do progresso
académico ou analise de sobrevivéncia para uma compreensao mais fundamentada.
Contudo, é possivel analisar perfis especificos que levam o modelo a estimar essas
chances ao especificar mais caracteristicas no classificador.

Ao analisar a situacdo de um estudante baseado em curso, duragao de vinculo
e periodo de ingresso, como visto na Tabela 4, percebe-se uma leve mudanga de com-
portamento do estimador para com os estudantes do Curso I: aqueles que ingressaram
nos periodos referentes ao primeiro do ano letivo (20XX.1) demonstram tendéncias a
conclusdo académica mais cedo, apesar de estarem dispersos em periodos distintos.
Enquanto isso, ingressantes no segundo semestre letivo (20XX.2) apresentam na pre-
visdo uma tendéncia menos favoravel a conclusao académica antes do nono periodo.

Curso |
Periodo _ 14 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12~15
Ingressol/Letivo

1° Semestre 100% | 60% | 100% | 100% | 40% | 100% | 0% | 0% 0%
2° Semestre 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 0% | 0% | 0% 0%

Tabela 4 — Estimativas de evaséao para estudantes de um curso especifico, baseadas
em duracdo de vinculo e periodo de ingresso.

Observando outra feature do modelo, a forma de ingresso, também pode-se en-
contrar discrepancias em estimativas entre as duas classes mais populosas na mesma:
Vestibular e SISU. Num geral, ingressantes através do SISU demonstram uma chance
de evasao consideravelmente maior que ingressantes através do vestibular tradicio-
nal, implicando num possivel obstaculo para a permanéncia de alunos que entraram
na IES através do sistema de selecdo mais recente.

A ampla disponibilidade de combinagdes de modelos e features para a previsao
da situacdo académica torna esse apenas um dos varios exemplos possiveis para
analise e a interatividade na criagdo do modelo permite que professores e gestores
possam regular livremente o escopo de seu estudo, de casos mais gerais a casos
especificos.

Vale relembrar que o sistema é apenas uma ferramenta, com suas imprecisoes
e defeitos, e suas informagdes ndo podem ser lidas como verdades absolutas. Usando
como exemplo o modelo montado nesta secéo, apesar de ter apresentado métricas
melhores apods ajustes, néo foi capaz de solucionar o problema do oveffitting para
discentes na situagado de formados, comprometendo sua precisao.



40

7 Conclusoes Finais

O presente trabalho reconhece o problema da evasao estudantil em IES e os
seus riscos, tanto para os discentes quanto para as instituicdes de ensino. Dado este
contexto, o trabalho disponibiliza um sistema interativo de analise de caracteristicas de
discentes através de uma nova pagina do SABIA, que proporciona modelos de apren-
dizado supervisionado personalizaveis. Além disso, o sistema permite que se avalie o
impacto de mudancgas nas variaveis relacionadas aos discentes na sua situagéo aca-
démica final.

Para auxiliar a criagcdo do modelo, a pagina oferece graficos e tabelas contendo
métricas e informacdes sobre o mesmo. Os dados fornecidos podem orientar o usuario
a refinar o modelo e realizar um estudo mais eficiente.

Através da identificagao de fatores determinantes para a evasao, este sistema
busca auxiliar a gestdo e o corpo docente da IES na elaboragdo de dindmicas de
combate ao fenbmeno, aumentando a chance de sucesso académico dos estudantes.

Contudo, vale frisar que pelos resultados da ferramenta se tratarem de previ-
sbes e estimativas, eles funcionam melhor quando unidos a outros métodos de ana-
lise mais objetivos, alguns dos quais ja se encontram disponiveis no SABIA, como
acompanhamento de situacdo académica e analise de sobrevivéncia. Adicionalmente,
o sistema apresenta imperfeicdes, como o viés dos modelos voltados para as classes
majoritarias e o overfitting de formados, que exigem um olhar critico na interpretagéao
de suas informacdes antes da tomada de decisao.

Como perspectiva futura, espera-se expandir o potencial de personalizagao dos
modelos ja existentes através da manipulagédo de variaveis especificas para cada al-
goritmo, como a quantidade de vizinhos do KNN; além da aplicagao de outras técnicas
como normalizagao e scaling de features, a fim de atender aos problemas menciona-
dos anteriormente.

Ainda em perspectivas futuras, € de nosso interesse adicionar novos modelos e
algoritmos ao sistema, ampliando seu potencial de analise, além de aprofundar a apli-
cacéo de XAl através de outras ferramentas, como a biblioteca SHAP ' para facilitagéo
da compreensao dos resultados. Por fim, vale conferir a viabilidade de uma abordagem
sistematica da analise, comparando os resultados obtidos pelo modelo com uma lista
de estudantes reais inserida pelo usuario e ordenando essa lista em niveis de critici-
dade.

' https://shap.readthedocs.io/en/latest/
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