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Resumo

A evasao de alunos é um problema que afeta as institui¢cdes de ensino superior no mundo
todo, tendo impactos negativos tanto para os alunos quanto para as instituicoes, sejam
clas publicas ou privadas. E essencial, que as instituices tenham ferramentas que os
auxiliem no controle da evasao, proporcionando aos gestores a compreensao das expectativas
educacionais dos alunos que ingressam no ensino superior, a fim de aprimorar a compreensao
desse fenomeno. Os estudos recentes sobre previsao de evasao universitaria utilizando
aprendizado de méquina representa um avanco significativo na area da educagao. Ao
empregar a Técnica de Validagao Cruzada (K-Fold) juntamente com uma variedade de
algoritmos de classificagdo, como arvores de decisao, regressao logistica, floresta aletéria e
maquinas de vetores de suporte, entre outros. Este trabalho busca entender e antecipar os
padrdes de evasao entre os alunos. Essa abordagem nao apenas identifica fatores de risco
para a evasao, mas também fornece informagoes valiosas para institui¢oes educacionais no
desenvolvimento de estratégias proativas de retencao de alunos. Ao prever com precisao a
probabilidade de um estudante abandonar seus estudos, as universidades podem intervir
precocemente, oferecendo suporte personalizado e recursos adicionais para ajudar os alunos
a superar desafios académicos e pessoais.Para isso, em relacao ao modelo de recuperacao dos
alunos as técnicas LogisticRegression, GradientBoosting e XG Boost obtiveram resultados
semelhantes e promissores, acima de 90% para F1-Score de formando e Fl-score de evasio
préximo a 89%. J& para os casos de algoritmos interpretaveis, modelo para desligamento de
Alunos, os melhores resultados foram para os modelos Random Forest e Decision Tree com
valores de 91% para F1-Score de Formando, 84% para Fl-score de evasao. Este trabalho
representa uma contribuicao significativa para a melhoria da qualidade e da eficacia dos

programas educacionais, promovendo a reten¢ao e o sucesso dos alunos universitarios.

Palavras-chave: Evasao de alunos, aprendizado de maquina, previsao, selecdo de modelos.



Abstract

Student dropout is a problem that affects higher education institutions around the world,
having negative impacts on both students and institutions, whether public or private.
It is essential that institutions have tools that help them control evasion, providing
managers with an understanding of the educational expectations of students entering
higher education, in order to improve understanding of this phenomenon. Recent studies
on university dropout prediction using machine learning represent a significant advance in
the area of education. By employing the Cross-Validation Technique (K-Fold) along with a
variety of classification algorithms such as decision trees, logistic regression, random forest,
and support vector machines, among others. This work seeks to understand and anticipate
dropout patterns among students. This approach not only identifies risk factors for
dropout, but also provides valuable information for educational institutions in developing
proactive student retention strategies. By accurately predicting the likelihood of a student
dropping out of their studies, universities can intervene early, offering personalized support
and additional resources to help students overcome academic and personal challenges. To
achieve this, in relation to the student recovery model, LogisticRegression techniques ,
GradientBoosting and XG Boost obtained similar and promising results, above 90% for
graduate F1-Score and dropout Fl-score close to 89%. As for the cases of interpretable
algorithms, model for student dismissal, the best results were for the Random Forest and
Decision Tree models with values of 91% for Graduate F1-Score, 84% for dropout F1-score.
This work represents a significant contribution to improving the quality and effectiveness

of educational programs, promoting the retention and success of university students.

Keywords: Student dropout, machine learning, prediction, model selection.
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1 Introducao

A evasao universitaria é um problema que afeta diversas institui¢des de ensino
superior no mundo todo. Este fenomeno pode ser definido como a interrupc¢ao do curso por
parte do aluno antes da conclusao do mesmo, podendo ocorrer por diversos motivos, como
problemas financeiros, desmotivacao ou falta de preparo académico. A evasao escolar tem
impactos negativos tanto para os alunos quanto para as instituicoes de ensino, incluindo

perda de tempo, recursos e investimentos (FILHO et al., 2007).

Essas discussoes sao relevantes no contexto atual, considerando a expansao das
politicas de acesso e permanéncia na educacdo superior. E essencial acompanhar de perto
os estudantes que entram no sistema para garantir a eficacia dessas politicas. A atuacao
das instituicoes desempenha um papel estratégico no controle da evasao, exigindo que os
gestores compreendam as expectativas educacionais dos alunos que ingressam no ensino

superior, a fim de aprimorar a compreensao desse fendmeno (TINTO, 1975).

Nesse contexto, o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina, em inglés machine
learning, tem se mostrado uma ferramenta eficaz para prever a evasao escolar nos cursos
de graduacao. Afinal, o aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que
utiliza algoritmos e modelos estatisticos para analisar dados e fazer previsoes. Fazendo-se
uso desta ferramenta é possivel identificar os alunos em risco de evasao e tomar medidas
preventivas para ajudé-los a permanecer no curso (FRANK; HALL; WITTEN, 2016).

Este trabalho tem como objetivo aplicar a técnica de Aprendizado de Maquina
como ferramenta para prever a evasao escolar nos cursos de graduacao. Foi utilizada a
técnica de validacao cruzada (k-fold) para avaliar a capacidade de generalizagao do modelo
em uma base de dados contendo informacoes sobre alunos que abandonaram o curso e
alunos que permaneceram no curso. Com base nesses dados, serao aplicados algoritmos
para prever a evasao escolar. Este trabalho visa contribuir para a area de educacgao ao
fornecer um modelo eficaz para prever a evasao escolar na graduagdo. O que pode ajudar
as instituicoes de ensino a identificar os alunos em risco e tomar medidas preventivas para

evita-la.

1.1 Justificativa

Nos anos 90, o Brasil enfrentou um aumento significativo na taxa de evasao escolar
na graduacao, que foi atribuido a diversos fatores, como a falta de preparo dos estudantes,
a falta de apoio financeiro e as condigoes precarias de ensino. Na época, o governo federal

adotou algumas medidas para tentar reduzir a evasdo, como a criagao de programas de
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bolsas de estudo e a ampliacao do acesso a educagao superior (BRASIL, 2015).

A partir dos anos 2000, o pais registrou uma queda na taxa de evasao, que foi
atribuida a diversos fatores, como a melhoria da qualidade do ensino, o aumento do niimero
de vagas nas universidades e a adoc¢ao de politicas publicas para apoiar os estudantes.
No entanto, mesmo com a reducao, a taxa de evasao no Brasil ainda é considerada alta,
especialmente em cursos noturnos e em instituigoes de ensino superior privadas (Brasil,
2015). Embora as taxas de evasao variem entre as instituigoes e regies, elas podem
ter um impacto significativo na qualidade da educagao, bem como na sustentabilidade
financeira das instituicoes de ensino. Além disso, a evasao de alunos também pode afetar
negativamente o desenvolvimento pessoal e profissional dos estudantes, bem como sua
capacidade de contribuir positivamente para a sociedade (TINTO, 1975; TINTO, 1993;
PASCARELLA; TERENZINI, 1991).

Raramente uma instituicao possui uma plataforma capaz de converter grandes
volumes de dados de diversas dreas em conhecimento especifico para os gestores escolares. A
coleta de informagoes ainda é lenta, parcial e suscetivel a erros, o que sobrecarrega o sistema,
aumenta os chamados ao setor de informatica e nao oferece suporte rapido, adequado
e eficaz a tomada de decisao (SOUZA, 2020). A aprendizagem de méquina (ML) é um
campo da ciéncia da computacao que se originou do estudo do reconhecimento de padroes e
da teoria do aprendizado computacional em inteligéncia artificial (IA). Ele se concentra em
capacitar as maquinas a realizar tarefas que normalmente requerem intervencao humana.
A ML envolve a programagcao de computadores com regras predefinidas que permitem que
tomem decisoes com base nos dados disponiveis (BIAMONTE et al., 2017).

Nos ultimos anos, as instituicoes de ensino superior tém investido em estratégias
para combater a evasao, como a oferta de tutorias, a criacdo de programas de apoio
psicolégico e financeiro aos estudantes, e o uso de tecnologias educacionais para melhorar
a aprendizagem. Além disso, tem havido uma maior atengao para a implementacao de
modelos de predicao de evasao, como o uso de técnicas de ML, com o objetivo de identificar

precocemente os alunos em risco de evasao e adotar medidas preventivas (TEIXEIRA;
MENTGES; KAMPFF, 2019).

Através desta pesquisa sera possivel analisar por meio de aprendizado de maquina
as principais variaveis de fatores que causam a evasao de alunos de graduacao e identificar
estratégias eficazes para prevenir e combater esse problema. Espera-se que os resultados
desta pesquisa contribuam para o desenvolvimento de politicas e praticas educacionais
mais eficazes, bem como para a compreensao mais aprofundada dos desafios enfrentados

pelos estudantes de graduacao e pelas instituicoes de ensino superior;
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1.2 Objetivos

Nesta se¢ao, sao apresentados os objetivos, geral e especificos, que orientaram a

construcao dessa pesquisa.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver, implementar e avaliar um modelo de aprendizado de maquina para
predicao de evasao de alunos de graduacao, visando subsidiar a tomada de decisao
institucional na prevencao da evasao e promocao da retencao dos alunos, integrando-o ao

processo de suporte académico e psicolégico oferecido pela instituicao.

1.2.2  Objetivos especificos

A fim de alcancar o objetivo geral deste trabalho, o mesmo foi desdobrado em

alguns objetivos especificos:

1. Buscar na bibliografia existente as possiveis causas da evasio escolar e os modelos

e teorias relacionados a essa questao;

2. Coletar e processar dados dos alunos e do ambiente académico, incluindo

informagoes relevantes para a identificagdo precoce de alunos em risco de evasao;

3. Desenvolver e treinar modelos de aprendizado de maquina que possam prever
com precisao a evasao ou dar o suporte para o desligamento do aluno, considerando

indicadores especificos de evasao;
4. Realizar testes para validar a eficacia e precisdo dos modelos desenvolvidos;

5. Analisar e interpretar os resultados obtidos, considerando a eficacia do modelo
na previsao de evasao, sua integracao com os processos institucionais de suporte aos alunos

e as implicagoes praticas para a gestao académica;

1.2.3 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho encontra-se estruturado em 6 (seis) capitulos.

O primeiro capitulo traz a contextualizacao e justificativa do tema, bem como os

objetivos gerais e especificos do trabalho e a sua estrutura.
No segundo capitulo é apresentado o fundamentacao tedrica que norteou o estudo.

O terceiro capitulo, é apresentado e discutido outros trabalhos académicos ou

pesquisas relevantes que abordam temas similares ou relacionados a este estudo.

O quarto capitulo descreve a metodologia adotada, tratando da classificacao da

pesquisa.
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No quinto capitulo sdo apresentados os resultados do trabalho, de forma clara e

objetiva, utilizando tabelas, graficos para facilitar a compreensao.

Por fim, no capitulo sexto sdo apresentadas as conclusoes obtidas através da
pesquisa, sugestoes de possibilidades de trabalhos futuros, seguidas das referéncias biblio-

graficas.
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2 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, serao abordadas teorias, conceitos e estudos anteriores que sustentam
a pesquisa. Ao analisar o conhecimento existente, busca-se contextualizar o problema de
pesquisa e contribuir para o avanco do campo. A fundamentacao tedrica permite identificar

lacunas no conhecimento e destacar a relevancia e originalidade do estudo proposto.

2.1 Evasao Escolar

O conceito de evasao escolar tem sido amplamente estudado devido as diversas
interpretacoes sobre o tema. Essa diversidade de conceitos dificulta a analise das causas e
a proposicao de solucoes para um problema que persiste desde o inicio da educacgao formal
até os dias atuais (SILVA, 2022).

Para Fialho et al. (2014), a evasao escolar pode ser conceituada como a interrup¢ao
do processo educacional pelo estudante, em qualquer modalidade de ensino, que o impeca

de alcancar um nivel de compreensao adequado para sua formacao.

Segundo Filho et al. (2007), a evasao de alunodashboard?view=moviess é um
fendomeno complexo que envolve uma série de fatores, incluindo caracteristicas individuais
dos alunos, caracteristicas institucionais e fatores externos, como a situa¢ao econémica do

pais.

De acordo com Riffel e Malacarne (2010), a evasdo é o ato de evadir-se, fugir,
abandonar, sair, desistir, ndo permanecer em algum lugar. Quando se trata de evasao
escolar, entende-se a fuga ou abandono da escola em funcdo da realizacao de outra

atividade.

Para Bissoli e Rodrigues (2017), refere-se a situagao em que o aluno abandona a
escola durante o ano letivo. As causas dessa decisao estao frequentemente relacionadas a
problemas familiares, a necessidade de trabalhar para contribuir com o or¢amento familiar,
falta de interesse nos estudos, dificuldade em compreender o conteido ensinado pelos

professores, entre outros fatores.

De acordo com Astin (1999), a evasdao de alunos pode ser entendida como uma
consequéncia da falta de envolvimento dos alunos com a instituicao e com as atividades
académicas. Para o autor, o envolvimento dos alunos é fundamental para a retencao e o

sucesso académico.

Lopes (2023) complementa essa defini¢ao, afirmando que a evasao também pode

ocorrer quando os estudantes "transferem-se para outras institui¢des de ensino ou mudam
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de curso dentro da mesma universidade'. Nesse sentido, a evasdo nao estd restrita apenas
ao abandono definitivo da instituicao, mas também inclui a interrupc¢ao da trajetéria

académica inicialmente escolhida.

Tinto (1993), define a evasao de alunos como "a saida prematura e voluntaria dos
estudantes de um curso ou programa educacional antes de sua conclusao". Essa defini¢ao
enfatiza o carater voluntario do abandono dos estudos por parte dos alunos. O autor
apresentou um modelo revisado que inclui dimensoes inter-relacionadas para avaliar o
nivel de integracao dos estudantes na vida académica, como demonstrado na Figura 1.
A dimensao Experiéncias Institucionais inclui o desempenho académico, interagoes com
professores e funciondrios, atividades extracurriculares e interagdes com colegas como

fatores determinantes para a integragao académica e social dos estudantes.

Atributos pré- Metas e Experiéncias . Metas e
E % Integragio Resultado

ingressos COMPromissos Instituconak COMPromissos

:I'(Imml :
—————————— 1 o e e s o
I : Desempe nho :
oo I — 1 1 demico ! | 1
Contexto famlnrl\ I ] ACACE INC: I 1 1
: i 4 : Integragio S it
1 Intengies 1 ,—I-I académica E\‘
| Interagides com | 1 I
__________ /1| Interagdes o e
I- : professores e : y Compromissos
______________________ L_QEL“E‘L“_“E_J com o objetive e o e s
1 1 1
! |Informal ! 1 1
Atributes ¢ ¢ 4 ToTTmmRTTTTTTT O | g TTTEEEETTT ! Decisies sobre :
individuais Compromissos I_____J‘ _________________ I abandono I
com a instituigio L\:""““" ! !
___________ e com o objetivo P Compromissos mTmmTmTTTT T
e ———— ey coma instituicio
curriculares I
1 1
______________________ H  ——— h A ———
/ JI -I l—*: Integracio social KJI
Escolaridade R P TTTTTT I [
anterior 1 g - ] S L
H Interagies com
| 1
_____________________ 1 grupos de colegas e ———
Compromissos : o e 1 : Compromissos :
1 1 1 1 ] 1 I
externos ‘I \Informal ,' ! externos !
Tempo (T) Siste ma social
_____________________ J— J— N —

Comumidade externa

Figura 1 — Modelo de abandono institucional

Fonte: Tinto (1993)

De acordo com o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira INEP (1998), a evasao escolar ¢ caracterizada pela saida definitiva do aluno do
sistema educacional, ocorrendo antes da conclusao do ano, série ou ciclo, por desisténcia,
independentemente do motivo. Isso representa um fracasso em relagao ao objetivo de
promover o aluno para um nivel de ensino superior, impactando o desenvolvimento

cognitivo, habilidades e competéncias esperadas para aquele nivel de ensino.

Segundo o Indice de Desenvolvimento da Educacio Basica - IDEB (2007), abandono

escolar é o ato de afastar-se do sistema educacional e desistir das atividades escolares sem
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solicitar transferéncia.

Ha falta de consenso na literatura internacional sobre a definicdo de evasao escolar,
especialmente no nivel universitario. Tinto (1975), um dos cldssicos no assunto, define
abandono escolar como a saida do aluno da Institui¢do de Ensino Superior (IES) sem receber
o diploma. Essa definicao, amplamente reconhecida internacionalmente, foi adotada no
Brasil pela Comissao Especial de Evasao do Ensino Superior em 1996 e ainda é amplamente
utilizada para calcular as taxas de evasao (PRESTES; FIALHO, 2018).

A partir de 2020, o Mapa do Ensino Superior no Brasil passou a ser produzido pela
equipe do Instituto Semesp, um centro de inteligéncia analitica criado pelo Semesp com
o objetivo de compartilhar para pesquisadores, educadores, gestores privados e publicos,
jornalistas e para a sociedade em geral informagoes relevantes e confidveis que lhes
permitam tomar decisoes, estabelecer estratégias ou formular politicas ptblicas, visando o
desenvolvimento da educagao superior. A equipe do Instituto Semesp usou como guia para
a elaboracdo do Mapa do Ensino Superior no Brasil 2023 os dados do Censo da Educacao,
referentes a 2021, divulgados pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais

Anisio Teixeira (Inep) em novembro de 2022, e outras fontes como IBGE, microdados do

ENEM e do PROUNI, CAGED, RAIS, Big Data Analytics, entre outros (SEMESP, 2023).

Na Figura 2 sao apresentados os percentuais de evasao no Ensino Superior no

Brasil das Redes Publicas e Privadas, no cursos presenciais e a distancia, de 2014 a 2019.

Na Figura 3 sdao apresentadas as taxas de evasdo na Rede Privada, calculadas para
0s 20 cursos com maior numero de alunos em 2019 nas institui¢oes privadas de ensino

superior no Brasil.

Na Figura 4 sao apresentadas as taxas de evasao no curso no 1°. Ano, nos cursos

de graduacao presenciais.

Na Figura 5 sao apresentados os percentuais de evasao no Ensino Superior no

Brasil das Redes Publicas e Privadas, até o ano de 2021.
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Figura 2 — Evasao no Ensino superior no Brasil até 2019

Fonte: (SEMESP, 2021)
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Curso Taxa de Evasdo Curso Taxa de Evasdo
Sisternas de Informacao 376% Marketing 44,7%
Administragao 359% Maternética Formagao de Professor 44,3%
Educagao Fisica 34,3% Letras Portugués Formagao de Professor - 44,1%
Engenharia Mecénica 34,2% Gestao Comercial 42,5%
Engenharia de Produgao 33,5% Histéria Formagao de Professor 42,0%
Publicidade e Propaganda 33.0% Gestdo Financeira 41,7%
Contabilidade 32,9% Sisternas de Informagao 413%
Engenharia Civil 31,5% Logistica 40,9%
Nutrigdo 314% Gestdao Ambiental 40,5%
Biomedicina 30,6% Gestdo de Pessoas 38,6%
Enfermagem 29,5% Gestao de Negdcias 375%
Fisioterapia 29,1% Engenharia de Produgao 37.2%
Arquitetura e Urbanismo 284% Gestao Publica 36,8%
Pedagogia 279% Administragao 36,5%
Direito 276% Contabilidade 353%
Psicologia 271% Servigo Social 34,7%
Farmacia 24,1% Educacéo Fisica Formacgao de Professor 316%
Medicina Veterinaria 234% Enfermagem 306%
Odontologia 19,0% Educagao Fisica 29,5%
Medicina 6,8% Pedagogia 280%
\ s\ .

Figura 3 — Taxa de Evasao na Rede Privada

Fonte: (SEMESP, 2021)
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Figura 4 — Taxa de Evasao no Curso no 1°. Ano

Fonte: (SEMESP, 2021)

A tabela demonstra a importancia que o financiamento tem para a escolha do curso.
O aluno que ingressa com FIES entra mais vocacionado, escolhendo o curso e a TES que
quer cursar, dai a menor evasao. Sem o FIES, a evasao é maior porque o estudante escolhe

pela facilidade de ingresso e pelo preco do curso, sem levar em consideracao a vocagao
(SEMESP, 2021).

2.1.1 Causas da Evasao de Alunos

As principais causas da evasao escolar no Brasil tém sido objeto de estudo e pesquisa

por muitos anos, e hd uma ampla literatura sobre o assunto.

Tinto (1975) destaca que nem toda evasao ¢é igual, inicialmente distinguindo entre
abandono involuntario e voluntario. O involuntario geralmente ocorre devido ao fracasso
escolar. O abandono voluntario ocorre devido a falta de adaptacao entre o estudante, o

ambiente académico e o sistema social da faculdade ou universidade.

O autor afirma ainda que as caracteristicas individuais dos estudantes afetam a
forma como eles se integram a instituicao e influenciam sua probabilidade de permanecer

ou desistir. Destacando:

a) O background familiar: o status socioecondémico, escolaridade, procedéncia,
valores, expectativas e caracteristicas de apoio;

b) Atributos individuais gerais: género, idade, etnia, habilidades, competéncias,

capacidade de interacao, caracteristicas de personalidade;

¢) A escolaridade anterior, incluindo desempenho académico, talentos e experiéncias
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Figura 5 — Evasao no Ensino superior no Brasil

Fonte: (SEMESP, 2023)

académicas e sociais, afeta a percep¢ao do individuo sobre sua prépria competéncia e

expectativa para o futuro, o que impacta seu compromisso em se graduar;

d) Os atributos motivacionais e expectativas em relacao a formagao académica e
carreira profissional sao influenciados pela interacao entre individuo, familia e experiéncias
educacionais prévias. Esses atributos sao importantes preditores de evasao e consistem
no compromisso com o objetivo de graduar-se e compromisso institucional, refletindo a

avaliacao do estudante sobre o ambiente universitario e consigo mesmo.

Souza (2020) em sua pesquisa sobre as possiveis causas de evasao apresentou 12

causas, apresentas na Tabela 1.

Segundo Tinto (1975), um dos principais tedricos sobre a evasdo universitaria, a
falta de engajamento académico é um dos principais fatores que levam os estudantes a
abandonarem seus estudos. Esse engajamento pode ser influenciado por diversos fatores,

como a qualidade do ensino, o relacionamento com os professores e colegas, e a satisfacao
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Desmotivacao Coelho (2001), Frankola (2001), Neves (2006), Ramminger (2006)
Falta de companheiros presenciais Frankola (2001), Neves (2006), Longo(2009)

Falta de tempo Abraed (2008), Almeida (2008), Comarella (2009), Censo (2014), Neves (2006), Pacheco (2007), Ramminger (2006)
Falta de disciplina Coelho (2001)

Problemas familiares Almeida (2008), Ramminger (2006)

Questao financeira Abraed (2008), Ramminger (2006)

Acham que curso seria mais facil Abraed (2008), Almeida (2008), Ramminger (2006)

Dificuldade de acesso ao computador e internet | Almeida (2008), Pacheco (2007)

Falta de preparo do professor Sihler e Ferreira (2011)

Alta rotatividade de tutores Almeida (2008)

Falta de feedback do tutor Almeida (2008)

Falta de adaptagao a EAD Abraed (2008), Censo (2014), Longo (2009), Prensky (2001)

Tabela 1 — Causas de Evasao segundo alguns autores

Fonte: (SOUZA, 2020)

COo11 O Curso.

De acordo com Barbosa (2021), foram identificadas 14 causas do abandono escolar

no Brasil, conforme mostrado na Tabela 2:
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Item ‘ Causas do Abandono

Descrigao ‘

1 ACESSO LIMITADO O acesso a educagao é um desafio em todo o Brasil, especialmente em areas rurais e
periferias urbanas, devido a escassez de escolas e transporte piblico. Para resolver
isso, as politicas publicas devem otimizar a oferta de vagas, expandir a infraestrutura
escolar, promover a educagao a distancia e melhorar o transporte escolar.

2 NECESSIDADE ESPECIAL Cerca de 5% dos jovens abandonam a escola devido a limitacoes fisicas. E funda-
mental que a escola se adapte as necessidades especiais, como previsto na legislagao.
Além disso, 37% dos jovens com necessidades especiais beneficiados pelo BPC nao
frequentam a escola, exigindo capacita¢io de professores e recursos multifuncionais.

3 GRAVIDEZ E MATERNIDADE A maternidade precoce pode causar constrangimentos sociais e limitar o tempo
disponivel para os estudos. Uma pesquisa de 2016 realizada pelo MEC, OEI e Flacso
revelou que 18% das meninas que pararam de estudar tiveram a gravidez como
principal motivo.

4 ATIVIDADES ILEGAIS O uso de drogas e atividades ilegais concorre com a frequéncia escolar. Agoes
preventivas e educativas, juntamente com medidas de repressao e controle do uso e
comércio de drogas nas proximidades das escolas, sdo opgoes viaveis para resolver
esse problema.

5 MERCADO DE TRABALHO Um dos principais motivos para o afastamento dos jovens das atividades escolares é
o envolvimento precoce e intenso com o mundo do trabalho. Jovens de 17 anos ou
mais sao os mais afetados por esse motivo.

6 POBREZA As vezes, os jovens nao tém condigoes bésicas de alimentagdo, vestuario ou higiene
para frequentar a escola com dignidade, ou faltam estrutura em casa para realizar
os deveres de casa. Existem programas que buscam atender essas necessidades e
condicionam apoio financeiro a frequéncia escolar.

7 VIOLENCIA As violéncias fisica e psicologica podem ocorrer em casa, na escola ou nas ruas,
afetando negativamente o aprendizado dos jovens e desviando sua atencdo dos
estudos.

8 DEFICIT DE APRENDIZAGEM Reprovagdes repetidas sdo uma das principais causas de evasao escolar, impactando

psicologicamente os jovens e aumentando suas chances de abandonar os estudos.

9 SIGNIFICADO Jovens que nao se identificam com a escola a veem como uma perda de tempo e
preferem dedicar-se a outras atividades. Ressignificar o curriculo do Ensino Médio é
uma maneira de atender as necessidades dos jovens e da sociedade.

10 FLEXIBILIDADE Jovens se engajam menos nas atividades escolares quando sentem que a escola nao é
dindmica ou inovadora. Para promover o interesse de todos, a flexibilidade em todos
os aspectos da educagdo, desde o curriculo até os métodos de ensino e avaliacdo,
é essencial. Quanto mais flexivel a escola, mais facil é adaptar-se aos interesses e
motivagoes dos alunos.

11 QUALIDADE DA EDUCACAO Tao importante quanto convencer os jovens da importancia do que a escola ensina
é garantir que o contetido seja verdadeiramente relevante para eles. Melhorar a
qualidade da educagao e investir no desenvolvimento dos professores, como incentivar
turmas menores e oferecer formagao continuada, sdo essenciais.

12 CLIMA ESCOLAR Para garantir o engajamento dos jovens na escola e reduzir as chances de abandono,
é vital que se sintam seguros, respeitados e pertencentes. Quando percebem que a
escola foi pensada para eles e que é um lugar deles, sua motivagio aumenta.

13 PERCEPCAO DA IMPORTANCIA A escola deve nao apenas ensinar temas relevantes, mas também motivar os jovens,
mostrando a utilidade do que estao aprendendo e apresentando a educagdo como um
valor. E importante que a escola e os pais deixem claro para os jovens a importancia
de estar na escola, para evitar decisdes precipitadas de abandono.

14 BAIXA RESILIENCIA EMOCIONAL | Desentendimentos, baixo desempenho, problemas pessoais ou depressdo podem levar
ao desinteresse na escola. Identificar e resolver rapidamente esses problemas, com o
apoio da comunidade escolar, pode evitar repercussoes de longo prazo. Politicas para
promover o engajamento dos jovens devem incluir acompanhamento e aconselhamento
para aqueles em risco de desengajamento.

Tabela 2 — Causas de abandono escolar no Brasil

Fonte: (BARBOSA, 2017)

Segundo Marques (2020), os fatores que contribuem para a evasdo incluem falta
de comprometimento do aluno com o curso, falta de suporte familiar, pouca participagao
em atividades académicas, baixo desempenho escolar, condi¢oes precarias nas Instituicoes

de Ensino Superior (IES) e desmotivacdo em relagao a carreira. Apesar do aumento
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significativo no niimero de vagas nas IES nos tltimos anos, a taxa de formatura nao

acompanha essa tendéncia, o que pode ser atribuido a alta taxa de evasao.

Sintetizando o ponto de vista de alguns autores, pode-se dizer, também que algumas

das principais causas de evasao no ensino superior no Brasil, sao:

1. Dificuldades financeiras: O alto custo da educacao superior no Brasil pode ser
uma barreira significativa para muitos estudantes. De acordo com a Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios (PNAD), em 2019, mais da metade dos estudantes universitarios
brasileiros vinham de familias com renda per capita de até 1,5 salario minimo. A falta
de recursos financeiros pode levar os estudantes a atrasar ou interromper seus estudos
ou até mesmo abandonar completamente a universidade (CAMPOS, 2016; OLIVEIRA;
NOBREGA, 2021; SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019; FILHO et al., 2007).

2. Desafios académicos: As demandas académicas da universidade, como a carga
de trabalho e as expectativas do corpo docente, podem ser um desafio significativo para
alguns estudantes. Estudantes que nao estao preparados para a transicao da escola para a
universidade ou que enfrentam dificuldades académicas podem ser mais propensos a aban-
donar os estudos (CAMPOS, 2016; SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019; OLIVEIRA;
NOBREGA, 2021; FILHO et al., 2007).

3. Falta de apoio social e psicologico: A transicao para a universidade pode ser um
momento estressante e isolado para muitos estudantes, especialmente aqueles que sao os
primeiros em sua familia a frequentar a universidade. A falta de apoio social e psicologico
pode contribuir para a evasao (SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019; OLIVEIRA;
NOBRECA, 2021).

4. Escolha da carreira: Muitos estudantes ingressam na universidade sem uma
compreensao clara de suas preferéncias e habilidades, o que pode levar a uma escolha
equivocada de carreira ou curso. Os estudantes que percebem que escolheram a carreira
ou curso errado podem ser mais propensos a abandonar a universidade (CAMPOS, 2016;
SACCARO; FRANCA; JACINTO, 2019; FILHO et al., 2007).

5. Problemas pessoais: Problemas pessoais, como problemas de satude, familiares ou
emocionais, podem levar os estudantes a abandonar a universidade (SACCARO; FRANCA;
JACINTO, 2019; MARQUES, 2020).

Segundo Prestes e Fialho (2018), é desafiador identificar os principais fatores
que contribuem para a evasao escolar, mas os autores sugerem que a natureza desse
fenomeno esta ligada a aspectos psicologicos e individuais. Os fatores financeiros podem
estar relacionados a questoes familiares, socioculturais e de trabalho, enquanto os fatores
académicos podem envolver a trajetoria escolar, métodos de ensino e estado emocional

dos alunos.
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2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina é um campo derivado da Inteligéncia Artificial e da
Ciéncia da Computacao, que busca capacitar sistemas computacionais a aprender e
raciocinar de forma auténoma, imitando o pensamento humano. Isso é realizado por meio
do desenvolvimento de algoritmos que podem acessar dados e informagoes e aprender de
forma auténoma (LEMOS, 2021).

Para Souza (2020), a ML é um método de analise de dados que automatiza a
criacao de modelos analiticos a partir de dados histéricos para tomar decisoes, identificar

padroes e fazer previsdoes com pouca intervencao humana.

A ML é uma &rea da inteligéncia artificial que tem ganhado destaque nos ultimos
anos. Essa area utiliza algoritmos e modelos estatisticos para analisar dados e fazer
previsoes. Com o uso de técnicas de aprendizado de maquina, é possivel identificar padroes

em dados complexos e fazer previsoes precisas em diferentes areas, como financas, satide,
marketing e educacdo (ALPAYDIN, 2020).

Segundo Escovedo e Koshiyama (2020), a ML nao é uma ciéncia nova, mas esté
ganhando destaque como uma ferramenta para analisar a crescente quantidade de dados
em diversas areas. Seus algoritmos aprendem com dados anteriores para identificar
padroes, produzir decisoes e resultados confiaveis e reproduziveis. A natureza iterativa
do aprendizado de maquina é crucial, pois permite que os modelos se adaptem de forma

autonoma quando expostos a novos dados.

De acordo com Souza (2016), a ML utiliza modelos projetados para prever com
precisao em novos conjuntos de dados, ou seja, mesmo sendo construidos com uma amostra
especifica, espera-se que tenham bom desempenho ao fazer previsdes com novos dados

inseridos.

Mitchell (1997) explica que aprendizado de maquina envolve a exploracao de um
amplo conjunto de hipéteses para determinar aquela que melhor se ajusta aos exemplos
de treinamento disponiveis, bem como a outras restricoes ou conhecimentos prévios.
Nesse sentido, o aprendizado de maquina busca responder a questao de como desenvolver

algoritmos que aprimorem seu desempenho em determinada tarefa por meio da experiéncia.

Ainda segundo o autor, os algoritmos de ML tém demonstrado grande utilidade em
uma ampla variedade de aplicagoes praticas, tais como: mineracao de dados em grandes
bancos de dados, identificacdo automatica de regularidades implicitas, em dominios pouco
compreendidos, nos quais os seres humanos podem nao possuir o conhecimento necessario
para desenvolver algoritmos eficazes e em areas que exigem que o algoritmo se adapte

dinamicamente as mudancas nas condigoes.

Silva e Zhao (2016), também explicam que a ML envolve o estudo e desenvolvimento



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 24

de algoritmos que capacitam os computadores a aprender sem programacao explicita.
Essas técnicas podem ser aplicadas em diversas areas, exigindo a traduc¢ao do problema
para o dominio do Aprendizado de Maquina, que geralmente requer um conjunto de
caracteristicas como entrada e gera um critério de agrupamento ou classificacdo como

salda.

2.2.1 Tipos de Aprendizado de Maquina

De acordo com Souza (2020), existem trés categorias de aprendizado de maquina:
o Aprendizagem nao supervisionada

o Aprendizagem supervisionada

« Aprendizagem semi-supervisionada.

Na aprendizagem nao supervisionada, o algoritmo agrupa os dados com base em
caracteristicas semelhantes, sem a necessidade da variavel a ser prevista. Na aprendizagem
supervisionada, o algoritmo procura associagoes entre as varidveis preditoras e a variavel a
ser prevista em um conjunto de dados. Ja na aprendizagem semi-supervisionada, ¢é feita
uma combinacao da aprendizagem nao supervisionada com a supervisionada, sendo mais
utilizada em conjuntos de dados de grande volume (SOUZA, 2020; ENAP, 2020).

A Figura 6 ilustra os tipos de aprendizagem de maquina.

Aprendizagem de

Maquina
Aprendizagem Aprendizagem Aprendizagem
N3o-Supervisionada Semi-Supervisionada Supervisionada

Figura 6 — Categorias de Aprendizagem de Maquina

Fonte: (SOUZA, 2020)

Neste trabalho serao utilizados algoritmos de aprendizagem supervisionada, uma

vez que, sera realizada uma modelagem preditiva controlada para a evasao escolar.

2.3 Técnica de Validacao Cruzada K-fold

O K-Fold Validagao Cruzada é uma técnica muito utilizada para classificacao e

também pode ser usado para regressao. Neste modelo o conjunto de dados é dividido
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em K partes sem sobreposi¢cao. O ciclo de treinamento e validacao é repetido K vezes,
com cada uma das K partes sendo deixada de fora do treinamento uma vez, enquanto
as partes restantes (K - 1) sdo usadas para validar o sistema. A parte retida é usada
como conjunto de validacao, e a média dos resultados dos K ciclos de avaliagao é calculada

para obter a estimativa final. A figura 7 ilustra o procedimento para o exemplo de K = 4

(RODRIGUEZ; PEREZ; LOZANO, 2009).

/ Iteragao 1 \ / Iteragao 2 \

Base de
Dados

N

N\ /
N O teragao 4 I

Treinamento
Treinamento

Validacgédo Treinamento

Iteragao 3

Treinamento
'HHgEHEHQHHHI

Base de
Dados

Figura 7 — Validacao Cruzada para 4 folds.

Fonte: Elaborado pelo Autor

2.4 Classificadores de Aprendizado de Maquina

Existem varias técnicas de aprendizado de maquina, entretanto, nesse trabalho
serao abordadas as tecnicas de aprendizagem supervisionada, as quais estao relacionadas
aos modelos preditivos e as suas tarefas mais comuns sao a classificacao, que analisa dados
de entrada, rotula e prevé uma categoria, como a aprovagao ou reprovacao de um aluno,
e a regressao, que também analisa dados de entrada, mas determina um valor numérico
(continuo ou discreto) como saida (SOUZA, 2020).
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Os modelos preditivos utilizam funcoes de aprendizado supervisionado para estimar
valores desconhecidos de variaveis dependentes com base nas caracteristicas das variaveis
independentes relacionadas. Eles tém o propdsito especifico de prever valores desconhecidos
com base em valores conhecidos de outras variaveis. Essa previsao pode ser conceituada
como um mapeamento de aprendizado a partir de um conjunto de entrada, como um vetor
de medigoes, para uma saida, como um valor escalar (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

De acordo com Souza (2020):

o Classificagdo: Trata-se de uma subcategoria de aprendizagem supervisionada
que visa analisar a entrada e atribuir um rétulo a ela. Geralmente ¢é utilizado quando as
previsoes sao de natureza distinta, como um simples 0 ou 1. Seu resultado é um valor

discreto, como determinar se um aluno evadiu ou nao.

o Regressao: E uma outra subcategoria de aprendizagem supervisionada que busca
modelar a relacao entre os dados rotulados para determinar como o rétulo sera alterado a
medida que os valores dos recursos variam. E empregado quando o valor previsto nao se

limita a um simples 0 ou 1.

Segundo o mesmo autor, a diferenca principal entre esses dois modelos preditivos
é que a classificacao prevé rétulos categéricos (discretos, nao ordenados) para os dados,

enquanto a regressao estabelece modelos de fungoes com valores continuos.

2.4.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica é uma técnica crucial em aprendizado de maquina, frequente-
mente empregada para problemas de classificacdo. Conforme discutido por Jr, Lemeshow
e Sturdivant (2013), ela é uma extensao da regressao linear, adaptada para modelar a
probabilidade de uma variavel dependente categérica estar associada a um conjunto de
variaveis independentes. Este método é fundamental para compreender e prever relagoes
em dados onde a variavel de resposta é discreta, sendo amplamente utilizada em diversas

areas, desde ciéncias médicas até financas.

A regressao logistica é utilizada para determinar a probabilidade de uma entrada
pertencer a um determinado grupo, com aplicabilidade em problemas de classificacao.
Trata-se de algoritmos utilizados para prever varidveis com valores discretos, binarios,
como sim/nao, verdadeiro/falso, a partir de um conjunto de varidveis independentes
(ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020; DELEN, 2011).

Em uma perspectiva mais abrangente de técnicas de aprendizado de maquina,
a Regressao Logistica é frequentemente incluida como um dos métodos fundamentais
de aprendizagem supervisionada. De acordo com Hastie et al. (2009), a aprendizagem
supervisionada, no qual a Regressao Logistica se enquadra, é crucial para ensinar modelos

a fazer previsoes a partir de dados rotulados, estabelecendo relagoes entre inputs e outputs



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 27

conhecidos.

Segundo Alghamdi et al. (2017), a regressao logistica é um classificador estatistico
linear que estima a probabilidade de prever a classe rotulada em um tipo categorico usando
varios atributos. Esse modelo de classificagao mede a relagdo entre os atributos e a classe

rotulada.

2.4.2  Arvores de Decisio (Decision Tree — DT)

A arvore de decisao (AD), do inglés Decision Tree (DT), é um modelo preditivo

fundamental inspirado na forma humana de tomar decisdbes. Pode ser aplicada em
problemas de classificagao ou regressao (ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).

O método da arvore de decisao utiliza uma estrutura em forma de arvore para
representar diferentes caminhos de decisdo e seus resultados. Este modelo é de facil
interpretacao e pode lidar com atributos numéricos e categéricos, além de classificar dados
com atributos faltantes. Em problemas de regressao, a previsao para uma observacao ¢ a
média ou moda das observagoes de treinamento da regido correspondente. As regras de

divisdao dos segmentos sao resumidas em arvores (GRUS, 2016).

De acordo com Souza (2020), um algoritmo de arvore de decisdo é uma ferramenta
preditiva util para resolver problemas de regressao e classificacdo em varias areas. Ge-
ralmente, um algoritmo de arvore de decisao divide uma base de dados em diferentes
condigoes. Este método ¢ pratico e amplamente utilizado na aprendizagem supervisionada,

onde o percurso da raiz até a folha representa uma regra de classificagao.

Uma éarvore de decisao, conforme Russell e Norvig (2010), é uma funcao que recebe
um conjunto de valores como entrada e retorna uma unica previsao da classe desejada.
Essa previsao é determinada por uma série de testes. Cada né interno representa um teste
em um atributo de entrada, e os ramos que saem de cada nd sao os possiveis valores desse

atributo. Um no6 sem ramos é chamado de folha e representa o valor retornado pela funcao.

Segundo Mitchell (1997), as arvores de decisdo classificam as instancias, partindo
da raiz até um né folha que fornece a classificacao final. Cada né realiza um teste em
um atributo da instancia, resultando em varias divisoes até chegar a folha, que contém a
resposta final. Diversos algoritmos de arvore de decisao, como CHAID, CTree, C4.5, CART
e Hoeffding Tree, compartilham semelhancas e sao fundamentados em uma abordagem de
divisdo e conquista, com um processo recursivo. A distingao principal entre eles reside na
selecao das varidveis e nos critérios de particionamento e de interrupcao para o crescimento
da arvore (ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).

A Figura 8 ilustra um exemplo simples de arvore de decisao.
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Figura 8 — Categorias de Aprendizagem de Maquina

Fonte: (ROLIM; CORDEIRO; FERREIRA, 2014)

2.4.3 Random Forest (Floresta Aleatdria)

Random Forest é um algoritmo de Aprendizado de Maquina que utiliza varias

arvores de decisao para produzir resultados mais precisos e robustos.

Conforme Souza (2020), um algoritmo de Random Forest, representa uma evolugao
do algoritmo de arvore de decisao. Ele envolve a construcao de multiplas arvores de
decisao e, em seguida, combina suas saidas para aprimorar a capacidade de generalizacao

do algoritmo.

De acordo com Resende e Drummond (2018), Random Forest ¢ um modelo composto
por um grande nimero de arvores de decisao que atuam em conjunto. No caso da
classificacao, a previsao é baseada na maioria dos votos dos valores previstos em cada

arvore de decisao.

Segundo Silva (2022), Random Forest utiliza duas técnicas principais: bagging (ou
bootstrap aggregating) e arvore de decisdao. Esse algoritmo é comumente empregado em

problemas de classificacao e regressao.

O algoritmo de Random Forest consiste em varias arvores de decisao independentes
que contribuem para o modelo final. Trata-se de um método de conjunto que combina
diferentes abordagens para criar um modelo mais complexo e robusto, embora demande
mais tempo computacional e ofereca resultados superiores. Nele, sdo criadas amostras
aleatorias do banco de dados usando o método de reamostragem bootstrap, selecionando

amostras com reposicao dos elementos. Com base nesse principio, uma arvore de decisdo é
modelada para cada amostra criada (TEODORO; KAPPEL, 2020).

Apoés o treinamento das arvores, elas recebem pesos com base em seu desempenho
de previsao, e a classe resultante é calculada combinando todos os resultados multiplicados

pelos pesos. A classe com a maior probabilidade ponderada é entao determinada como
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o valor de saida para o algoritmo. Esse método aumenta a complexidade e melhora a
precisao das previsdes (GERON, 2019).

A Figura 9 ilustra um modelo de Floresta Aleatéria.

-
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Figura 9 — Modelo de Random Forest

Fonte: Elaborado pelo préprio autor

2.4.4 Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machine (SVM), ou Maquina de Vetores de Suporte (MVS), é um
algoritmo de classificagdo que busca encontrar a melhor fronteira para separar as classes,

utilizando os vetores de suporte, ou seja, os exemplos mais proximos a borda de separacao
(PINHEIRO; SILVA; SOUZA, 2018).

Essa técnica foi idealizada por Cortes e Vapnik (1995), e se baseia na ideia de
separar os dados entre classes por meio de uma reta, plano ou hiperplano, dependendo do

numero de dimensoes.

Segundo Wu et al. (2008), a SVM se destaca como um dos algoritmos mais robustos
e precisos, apresentando vantagens como um sélido embasamento teérico, a necessidade de

poucos exemplos durante o treinamento e insensibilidade ao ntimero de atributos.

A SVM classifica um vetor de entrada em classes de saida conhecidas, buscando o
hiperplano ideal que maximiza a separacao entre as classes. Quando lidando com dados
nao linearmente separaveis, o método Kernel é utilizado para transformar o espago de
entrada em um espago de recursos de alta dimensao, onde um hiperplano ideal linearmente
separavel pode ser construido (CHANG; LIN, 2011).

Apesar da aplicagao dos modelos de SVM ser geralmente lenta, este é considerado
um dos algoritmos mais eficientes, demanda poucos ajustes, tende a oferecer alta precisao

e é capaz de modelar fronteiras de decisdo complexas e nao lineares, de acordo com
(ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).
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Em resumo, a func¢ao de uma SVM ¢é encontrar uma linha de separagao, frequente-
mente chamada de hiperplano, entre os dados de duas classes. Essa linha busca maximizar
a distancia entre os pontos mais proximos de cada classe, como mostrado na Figura 9.
Essa distancia entre o hiperplano e o primeiro ponto de cada classe costuma ser chamada
de margem. A SVM coloca em primeiro lugar a classificacao das classes, definindo assim
cada ponto pertencente a cada uma das classes, e em seguida maximiza a margem. Ou
seja, ela primeiro classifica as classes corretamente e depois em funcao dessa restrigao
define a distancia entre as margens (MITCHELL, 1997). Como pode ser vista na Figura
10.

X2

X1

Figura 10 — Representacao grafica de SVM

Fonte: (MITCHELL, 1997)

2.4.5 Naive Bayes

O algoritmo de classificacdo Naive Bayes é um algoritmo que se fundamenta nas

descobertas de Thomas Bayes para fazer previsoes em aprendizado de maquina.

O termo "naive'(ingénuo) refere-se a maneira como o algoritmo analisa as carac-
teristicas de um conjunto de dados, presumindo que, se o valor de um atributo afeta a
distribuicao de classes no conjunto, esse efeito é independente dos valores assumidos por

outros atributos e de seus efeitos na mesma distribuicao de classes (BIASI, 2019).

O classificador Naive Bayes, juntamente com a arvore de decisao, é amplamente
empregado na classificacdo de dados, pois demonstra um bom desempenho em problemas
de classificagao, independentemente se os dados sao categéricos ou numéricos. Este
classificador estatico se baseia no Teorema de Bayes (BELLHOUSE, 2004).

Segundo Jurafsky e Martin (2018), o algoritmo Naive Bayes, foi desenvolvido em

1961 para tarefas de classificacdo, e é amplamente conhecido por seu uso na classificacao de



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 31

e-mails como mensagens normais ou de spam. Este algoritmo calcula probabilidades condi-
cionais do tipo P(saidaentrada), ou seja, determina a probabilidade de uma determinada

saida ocorrer dado uma entrada especifica.

De acordo com Amaral (2016), durante a etapa de treinamento, é criada uma
tabela de valores onde é atribuido um peso a cada atributo em cada uma das classes de
classificagdo. Ao submeter uma nova instancia para classificacdo, o modelo ira somar os
pesos de cada atributo em cada uma das classes, e a classe que obtiver a maior soma sera

a classe atribuida ao novo item.

O algoritmo Naive Bayes ¢ uma excelente escolha para conjuntos de dados extensos,
pois oferece rapidez de execugao em comparacao com outros algoritmos de classificacao.
Esse tipo de classificador assume que a presenca de uma caracteristica especifica em uma

classe nao esta relacionada a presenca de qualquer outra caracteristica (SA et al., 2018).

Para Faceli et al. (2021), o classificador Naive Bayes geralmente demonstra alto
desempenho devido ao fato de considerar cada atributo de forma independente, permitindo

seu uso com informagoes incompletas e imprecisas.

2.4.6 K-Nearest Neighbors (k-NN)

O algoritmo KNN pertence a familia de algoritmos de Instance-based Learning
(IBL). Esses algoritmos armazenam todas as instancias de treinamento e, ao classificar
uma nova instancia, recuperam um conjunto de instancias semelhantes do conjunto de

treinamento para auxiliar na classificacao (FARIA, 2016).

A técnica kNN, do inglés k-Nearest Neighbours, que significa k Vizinhos mais
préximos, é um dos algoritmos utilizados para aprendizagem supervisionada, tanto para
problemas de classificacdo quanto de regressdo. E um algoritmo simples de entender e

nao paramétrico, pois nao faz suposigoes sobre a distribui¢ao dos dados (ESCOVEDO;
KOSHIYAMA, 2020).

Segundo Oliveira (2016), o kNN é composto por trés elementos principais: um
conjunto de exemplos rotulados (por exemplo, um conjunto de registros armazenados),

uma métrica de distancia e o valor de k (o niimero de vizinhos mais préximos).

De acordo com Wu et al. (2008), o kNN é um método iterativo simples que identifica
um grupo de k objetos do conjunto de treinamento que mais se assemelham a um novo
dado em teste e classifica essa nova instancia com base na classificagdo mais frequente

nessa vizinhanca.

Medeiros et al. (2019) apresenta um exemplo para demonstrar como o algoritmo

kNN funciona, conforme figura 11, a seguir.
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K=7

Figura 11 — Exemplo de Funcionamento do kNN

Fonte: (MEDEIROS et al., 2019)

2.47 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), ou do inglés, Artificial Neural Networks (ANN),
sao algoritmos inspirados no modelo biolégico do cérebro humano. Assim como no cérebro,
as ANNs consistem em um conjunto de unidades, ou neurénios, interconectados por arestas
chamadas sinapses. Essas sinapses tém pesos que sao ajustados para minimizar o erro na
saida da rede, o que constitui o processo de aprendizado (SOUZA, 2020). Mitchell (1997)
afirma que as RNAs sao construidas a partir de um conjunto densamente interconectado
de neurdnios simples, onde cada neurénio leva um nimero de entradas de valor real
(possivelmente as saidas de outros neur6nios e produz uma tnica saida de valor real (que

pode se tornar a entrada para muitos outros neurdnios).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser aplicadas em problemas de classi-
ficacao e regressao. De acordo com Géron (2019), o uso de RNAs supera muitas outras
técnicas de aprendizado de maquina ao lidar com problemas grandes e complexos, podendo
ser treinadas em um tempo razoavel. Apesar de as redes neurais artificiais se inspirarem
nos neurénios bioldgicos, é importante lembrar que suas semelhancas sao minimas. A
intengao original era imitar a realidade biol6gica (FERREIRA, 2020).

O neurdnio artificial é uma estrutura léogico-matematica que procura simular a
forma, o comportamento e as fungoes de um neurdnio biolégico. Assim sendo, os dendritos
foram substituidos por entradas, cujas ligagoes com o corpo celular artificial sdo realizadas
através de elementos chamados de peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados
pelas entradas sao processados pela funcao de soma, e o limiar de disparo do neurdnio

biolégico foi substituido pela funcao de transferéncia.
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2.5 Métricas de Avaliacao

Nesta secao serao demonstradas as principais métricas de avaliagao utilizadas para

medir o desempenho de modelos e sistemas em diversas areas da aprendizagem de maquina.

2.5.1 Matriz de confusao

A matriz de confusao é um teste para comparar qual classificagdo o algoritmo
previu com a classificagdo real da instancia, fornece um detalhamento do desempenho do
modelo. Indica nas colunas as classes reais e nas linhas sao identificadas as classes preditas

Costa (2021). Os termos utilizados na composigao de uma matriz de confusao sao:

 Verdadeiro Positivo (VP): nimero de exemplos positivos classificados correta-

mente;
« Falso Negativo (FN): niimero de exemplos negativos classificados incorretamente;
o Falso Positivo (FP): nimero de exemplos positivos classificados incorretamente;

 Verdadeiro Negativo (VN): ntimero de exemplos negativos classificados correta-

mente.

2.5.2 Acuracia

A métrica acuracia é reconhecida como uma métrica simples, porem uma das mais
importantes. Ela simplesmente avalia a porcentagem de previsoes corretas, ou seja, pode
ser calculada pela divisao da quantidade de previsoes corretas pelo total de previsoes

realizadas. A Equagao 2.1 mostra como calcular a acuracia:

o VP+VN )
AUt = b U FN + VN + FP '

2.5.3 Precisao

A precisdo é uma métrica que avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a

soma de todos os valores positivos, conforme equagao 2.2:

VP

—_— 2.2
VP+FP (22)

precisao =

2.5.4 Sensibilidade

Esta métrica avalia a capacidade do método de detectar com sucesso resultados

classificados como positivos. Ela pode ser obtida pela equacao 2.3:
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. VP
sensibilidade = VP L EN (2.3)

2.5.5 F1-Score

E uma medida que calcula a média ponderada do F1-score de cada classe, levando
em conta o desequilibrio entre elas. O Fl-score é uma métrica que combina precisao e

sensibilidade em uma tnica medida. Ela pode ser obtida com base na equacgao 2.4:

fle2s precisao x senstbilidade (2.4)

precisao + sensibilidade
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos relacionados a esta pesquisa, que

buscaram realizar a previsao de evasao universitaria através de Aprendizagem de Maquina.

O modelo de Tinto (1982), Tinto (1975) foi amplamente utilizado como referencial
tedrico na maioria dos trabalhos realizados devido a sua consideracao dos fatores de sucesso
académico. Tinto descreve o processo de desgaste do estudante como uma interacao socio-
psicoldgica entre as caracteristicas do aluno ao ingressar na universidade e sua experiéncia
na instituicao. Esta interagao resulta em um nivel de integracao do aluno no novo ambiente,
o qual esta diretamente relacionado ao comprometimento com a instituicdo educacional e

a conclusao dos estudos.

Estudos posteriores operacionalizaram esse modelo buscando uma modelagem

preditiva controlada para a evasao no ensino superior.

Karamouzis e Vrettos (2008), conduziram uma pesquisa onde o foco foi a previsao
da taxa de aprovacao dos estudantes nos primeiros dois anos dos cursos de graduacao. Eles
empregaram uma rede neural Multilayer Perceptron (MLP) de trés camadas, combinando
variaveis demograficas e académicas para criar um conjunto de dados com diversas variaveis.

O estudo revelou uma taxa média de precisao de 72%.

Dekker, Pechenizkiy e Vleeshouwers (2009) conduziram um estudo experimental
para desenvolver um modelo preditivo de evasao no curso de Engenharia Elétrica da
Universidade de Tecnologia de Eindhoven, na Holanda. A taxa de evasao apo6s o primeiro
ano era de aproximadamente 40%. O estudo definiu o aluno evasor como aquele que, apds
3 anos do ingresso, nao havia concluido com éxito as matérias do primeiro ano. Os autores
analisaram dados anteriores ao ingresso na universidade e dados de desempenho durante a
universidade. Foram treinados diferentes algoritmos, incluindo regressao logistica, OneR,
algoritmos de arvores de decisao (CART, C4.5), classificador bayesiano (Naive Bayes),
algoritmo baseado em aprendizagem de regras e florestas aleatérias (Random Forest).
E como resultado, os algoritmos que alcangaram maior acurdcia foram os de arvores
de decisao (CART, C4.5 e Florestas Aleatdrias) e o algoritmo de regressao logistica,
com valores em torno de 80%. Os resultados indicaram que um modelo de Arvore de
Decisao alcangou uma precisao de 68% ao analisar apenas os dados pré-universitarios. Ao
considerar o conjunto completo de dados, o método obteve uma precisao entre 75% e 80%

na identificagdo da evasao.

Jadri¢, Garaca e Cukusi¢ (2010) realizaram um estudo com estudantes iniciantes
no curso de Economia, limitando-se aos primeiros dois anos. O objetivo era testar e

comparar os modelos de classificagdo Arvore de Decisao, Regressao Logistica e Redes
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Neurais, utilizando a metodologia SEMMA (Sampling, Exploring, Modifying, Modelling
and Assessment). O conjunto de dados foi construido com varidveis relacionadas a inscrigao
do candidato e atributos do processo de estudos. Os resultados revelaram que o modelo de
rede neural apresentou melhor desempenho em comparacao aos outros, identificando que
36% dos estudantes poderiam evadir. Além disso, a pesquisa identificou e diferenciou as

causas da evasao, delineando o perfil tipico do estudante propenso a desistir da faculdade.

Delen (2011) analisou dados financeiros, académicos e demograficos de mais de 25
mil estudantes em uma universidade piblica nos Estados Unidos. Dos 25 mil alunos, 19 mil
continuaram apods o primeiro ano, resultando em uma taxa de evasao de aproximadamente
21%. Utilizando o histérico do ensino médio e do primeiro ano na universidade, o autor
treinou classificadores e obteve uma precisao de 81% em redes neurais, 78% com &arvore de
decisao e 74% com regressao logistica. O estudo também identificou que o desempenho
académico do aluno, tanto no presente quanto no passado, é um dos principais fatores

relacionados & evasao.

Balaniuk et al. (2011) propuseram a utilizagao de trés algoritmos de classificagao
para categorizar os alunos com evasao, com base nos dados de mais de 11 mil estudantes de
trés cursos de uma instituigdo de ensino superior em Brasilia. Os modelos foram treinados
com atributos que incluem informagoes socioecondémicas e académicas dos alunos. Como
resultado, foi constatado que é viavel identificar estudantes com alto risco de evasao com

uma precisao de até 80.6

Mustafa, Chowdhury e Kamal (2012) conduziram um estudo que teve como objetivo
prever a evasao de estudantes por meio de um modelo dindmico. Foram utilizados os
modelos de Arvores de Classificacdo e Regressio (CART) e CHAID. O conjunto de dados
incluiu variaveis como sexo, situacao financeira, periodo do curso em que houve evasao
e presenca de deficiéncia. Os resultados indicaram que a utilizacao apenas dos dados de
inscricao dos candidatos nao é ideal para identificar a evasao, com taxas de precisao de
38,1% para a Arvore CHAID e 28,57% para a Arvore CART. Os autores recomendam
incluir outros fatores, como idade, etnia, situacao de trabalho, ambiente de estudo e tipo

de educacao, para melhorar o desempenho na identificacao da evasao.

Manhaes et al. (2011), exploraram exclusivamente os atributos extraidos dos
registros académicos dos alunos. Eles utilizaram cinco algoritmos de classificacao e dados
de seis cursos da Universidade Federal do Rio de Janeiro. Essa abordagem resultou em

uma precisdo de pelo menos 87% para cada curso.

Aulck et al. (2016), analisaram, em sua pesquisa, as caracteristicas-chave que
indicam evasao. O foco principal foi prever a evasao do aluno com base em informacdes
demograficas e registros escolares. Os autores utilizaram a base de dados da Universidade
de Washington, contendo informacoes de estudantes de graduagao entre 1998 e 2006,

totalizando cerca de 69 mil registros. Eles empregaram trés algoritmos de classificacao
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(Regressao logistica regularizada, KNN e Random Forest), obtendo desempenhos distintos

para cada algoritmo.

Maria, Damiani e Pereira (2016), realizaram um estudo onde foi empregado o uso
de redes bayesianas para prever o percentual de chances de evasao de estudantes. Eles
coletaram caracteristicas dos alunos do sistema utilizado pelo SENAI/SC. A validaciao dos
resultados revelou uma taxa de acerto de 85,6%, demonstrando o bom desempenho da

rede bayesiana modelada para o sistema desenvolvido.

No estudo de Assis (2018), foi utilizada a mineragdo de dados para identificar
o perfil dos alunos evasores, relacionando dados do curso, area de estudo e instituicao.
O autor combinou informacoes do censo da educacao superior e do ENEM para criar 5
modelos de algoritmos classificatérios: naive bayes, redes neurais, regressao logistica e
dois algoritmos de drvores de decisao (CART e C5.0). O algoritmo CART se destacou em
relacao aos outros classificadores, alcancando uma sensibilidade de 84% na classificacao
dos alunos evadidos, enquanto nos demais testes os resultados nao foram estatisticamente

significativos ao comparar os algoritmos.

Pinheiro, Silva e Souza (2018) utilizaram, por meio das técnicas de Aprendizagem
de Méquina, os algoritmos de Naive Bayes (NB), Support Vector Machines (SVMs) e
Arvores de Decisao (AD) para identificar precocemente quais alunos tém maior propensao a
evasao. Os dados foram coletados do Sistema Académico do Instituto Federal de Educagao
Ciéncia e Tecnologia do Maranhdao e incluiram informagoes socioeconomicas e académicas

dos alunos.

Melo et al. (2019) empregou a mineracao de dados por meio de redes neurais
artificiais para prever a possibilidade de abandono do ensino superior. Utilizando dados
do Sistema Académico da Universidade Federal do Triangulo Mineiro, a ferramenta
desenvolvida foi capaz de identificar 63,8% dos alunos que abandonaram e prever, em
média, com 36 dias de antecedéncia, os alunos propensos a evadir. Isso possibilitou que a

instituicao atuasse de forma preventiva.

Moreira (2020) analisou, durante o periodo de 2011 a 2019, a trajetéria dos alunos
do curso de ciéncia da computacao da UFPR, utilizando duas técnicas de aprendizado
de maquina: arvore de decisao e regressao logistica, com o objetivo de prever a evasao.
Com os dados do primeiro ano, foi possivel prever a evasao com uma precisao de 74% e
sensibilidade de 85% usando arvore de decisao, e com uma precisao de 75% e sensibilidade

de 85% com regressao logistica.

Teodoro e Kappel (2020) buscaram identificar os padroes caracteristicos e os atribu-
tos mais determinantes dos alunos com maior potencial de desvinculacao das instituicoes
de ensino superior, aplicando cinco técnicas de aprendizado de maquina (Naive Bayes,

K-Nearest Neighbors, Arvores de Decisdo, Random Forest e Redes Neurais) nos dados do
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INEP. Onde, a Random Forest obteve o melhor resultado, com uma taxa de acerto de
aproximadamente 80%, e forneceu dados que possibilitam a geragao de um relatério sobre

os atributos mais importantes para suas previsoes.

Souza (2020) procurou apresentar, em seu estudo, uma ferramenta para combater
a evasao usando as técnicas de aprendizado de maquina: arvores de decisao com acuracia
de 96,4%, SVM com 76,4%, regressao logistica com 77,7%, redes neurais com 94,4%, entre

outras.

Lemos (2021) utilizou os algoritmos de arvores de decisdo, Random Forest e
XGBoost, como ferramenta para prever a evasao escolar. Onde o algoritmo Random Forest

obteve a melhor acurdcia com 64%, seguida do algoritmo XGBoost.

Costa (2021), utilizou em seu estudo a analise dos trés primeiros semestres cursados
para criar modelos de previsao do risco de evasao de alunos nos cursos de ciéncia da
computacao e engenharias na Universidade Federal de Pelotas (UFPel). Foram utilizados
dados de 22 atributos extraidos do sistema académico da universidade e aplicados em
cinco algoritmos. Para o curso de ciéncia da computagao, o algoritmo com maior precisao
foi a regressao logistica (90,16%), enquanto para os dados das doze engenharias, o modelo

de floresta aleatéria foi o mais preciso (83,4%).

Primao et al. (2022) propds um modelo usando algoritmos de aprendizado de
maquina 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 e MLPClassifier.

Barbosa (2021) realizou um estudo com base nas informagoes do banco de dados
do Sistema de Gestao Académica da Universidade Federal do Parand (SIGA/UFPR),
comprovando que as técnicas de Aprendizado de Maquina podem ser satisfatoriamente
empregadas na mineragao de dados. Isso demonstra que a regressao logistica, arvore de
decisdo, kNN, SVM e Random Forest sao classificadores que viabilizam a identificacao
automatica de alunos propensos a evasao. Essas informagoes podem auxiliar a gestao na
tomada de decisoes apds o término do primeiro semestre, permitindo o desenvolvimento
de estratégias eficazes de combate a evasao e promovendo uma mudancga organizacional

significativa.
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Figura 12 — Trabalhos relacionados com maiores indices de precisao

Fonte: Elaborado pelo Autor

Como observado na Figura 12, os estudos relacionados demonstram resultados
positivos com algoritmos de classificacdo, e corroboram para a aplicacao de técnicas de

ML na prevencao de evasao escolar, objeto de estudo desse trabalho.
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4 Metodologia

Neste capitulo, ¢ apresentada a caracterizacao da pesquisa, juntamente com a

descri¢ao detalhada do procedimento adotado e de suas etapas.

4.1 Caracterizacao da Pesquisa

Gil et al. (2002) descreve pesquisa como um procedimento racional e sistematico
com o proposito de oferecer respostas aos problemas propostos. De acordo com o autor,
a pesquisa envolve diversas fases, desde a formulacao do problema até a apresentacao e

discussao dos resultados.

Conforme Nascimento e Sousa (2016), a pesquisa pode ser distinguida pela sua
natureza, pelos métodos (abordagem metodoldgica), pelos objetivos e pelos procedimentos.
Assim, o presente estudo consiste em uma pesquisa de natureza aplicada, dedicada a gera-
¢ao de conhecimento para solucao de problemas especificos, com abordagem qualitativa,
baseada na interpretagao dos fendmenos observados e em seu significado, e com objetivo
explicativo, devido a sua maior complexidade e ao emprego de método experimental de

pesquisa. Quanto aos procedimentos, se caracteriza com uma pesquisa experimental.

Sendo assim, é preciso compreender claramente qual é o objetivo do projeto e como
ele se relaciona com as necessidades do negdcio ou da aplicagdo em questao. Isso envolve
definir o que se deseja alcangar com o modelo de aprendizado de maquina e como o seu
desempenho serd avaliado. A partir dai, é possivel avancar para as etapas seguintes do

processo.

1. Coleta de dados: Nesta etapa, sao reunidos os dados relevantes para o problema
de aprendizado de maquina. Obtidos através de fontes diversas, como bancos de
dados, arquivos, APIs entre outras fontes de informacao. A qualidade e a quantidade
dos dados coletados sao fundamentais para o sucesso do modelo de aprendizado de

maquina.

2. Preparacao dos Dados: Apoés a coleta dos dados, estes sao preparados para serem
utilizados no modelo de aprendizado de maquina. Incluindo tarefas como limpeza dos
dados (remogao de valores ausentes ou duplicados), normalizagdo (garantindo que
os dados estejam em uma escala consistente) e selegdo de caracteristicas relevantes

para o problema em questao.

3. Divisdo dos dados: Inicialmente, o conjunto de dados é dividido em k partes (ou

folds) de tamanhos aproximadamente iguais. Para este modelo foi usado o parametro
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de 3 partes.

4. Treinamento e validagao: O modelo ¢é treinado k vezes. Em cada iteracao, um
dos folds ¢ retido como conjunto de validacao e os outros k-1 folds sao usados como

conjunto de treinamento.

5. Avaliacao: Apéds as k iteragoes, sao calculadas as métricas de desempenho do

modelo (como acurdcia, precisao, recall, etc.) em cada fold de validagao.

6. Média dos resultados: Finalmente, os resultados obtidos em cada fold de validacao
sdo combinados (por exemplo, calculando a média) para obter uma estimativa mais

robusta do desempenho do modelo.

7. Implantacao do Modelo: A otimizacdo de parametros busca constantemente
aprimorar a qualidade e eficiéncia do modelo de aprendizado de maquina em uso,
identificando valores que impactam diretamente na precisao do modelo e o tempo de

treinamento necessario.

8. Andlise dos Resultados: E o momento em que as técnicas de aprendizado de
maquina pode ser efetivamente utilizada para fornecer respostas as perguntas para

as quais foi treinada.

4.2 Fluxo do Trabalho

A Figura 13 apresenta um esquema de funcionamento do modelo proposto neste
trabalho (técnica de validagao cruzada K-Fold 2.3).

Ao selecionar a base de dados, é realizado o carregamento das informacoes. Em
seguida, sdo executadas as etapas de transformacao e selegdo das caracteristicas relevantes,

bem como a normalizacao dos dados para que todas as variaveis estejam na mesma escala.

Entao, uma matriz de modelos de classificadores previamente definidos é utilizada.
Cada modelo é selecionado individualmente e aplicado por meio de uma estrutura de
repeticao. Para cada modelo selecionado, é executado o processo k-fold, no qual a base
de dados ¢é dividida em k subconjuntos (folds). O modelo é entao treinado e avaliado k
vezes, utilizando um fold diferente para teste a cada iteracdo. Ao final, os resultados das k
iteragoes sdo combinados, a fim de obter uma estimativa mais precisa do desempenho do

modelo.

Durante esse processo, é verificada uma condicao para determinar se o modelo

atual é o dltimo da lista. Caso seja, o lago ou estrutura de repeticao é encerrado.

Ao final do processo, uma planilha em Excel é gerada, contendo os resultados das

métricas de desempenho de cada modelo avaliado.
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Figura 13 — Etapas do processo do modelo ML

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.3 Ferramentas e Técnicas

Durante a realizacao deste trabalho, foram empregadas algumas ferramentas e

técnicas fundamentais.

Foi utilizada a linguagem de programacao Python em conjunto com o ambiente
do Google Colab, que proporcionou recursos computacionais na nuvem e facilitou o

desenvolvimento do projeto.

A biblioteca Pandas, uma biblioteca para Ciéncia de Dados de cddigo aberto (open
source), construida sobre a linguagem Python, e que providencia uma abordagem répida e
flexivel, com estruturas robustas para se trabalhar com dados relacionais (ou rotulados),

de maneira simples e intuitiva, foi fundamental para a manipulagdo e anélise eficiente dos

dados.

O Scikit-learn (sklearn), uma biblioteca da linguagem Python desenvolvida especi-
ficamente para aplicacao pratica de aprendizado de maquina, ofereceu uma ampla gama

de algoritmos de aprendizado de méaquina para a construcao dos modelos preditivos.

A biblioteca Matplotlib, uma biblioteca de visualizacdo de dados em Python, que
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oferece uma vasta gama de recursos para criar graficos estaticos, animacoes, graficos 3D e

muito mais, foi utilizada para a visualizacao dos resultados e criagao de gréficos.

A combinacgao dessas ferramentas e técnicas foi essencial para a realizagao deste

trabalho e contribuiu significativamente para a obtencao dos resultados alcancados.

4.4 Base de Dados Publica

A anélise de dados é uma parte essencial do processo de tomada de decisao. Com o
crescimento do volume de dados disponiveis, a necessidade de técnicas eficazes de analise
de dados tornou-se cada vez mais crucial. Neste contexto, a plataforma Kaggle tem
desempenhado um papel significativo ao fornecer conjuntos de dados e competi¢oes que
permitem aos cientistas de dados e analistas explorar e analisar informagoes de diversas
fontes. Nesta dissertagao, sera discutido o processo de analise de dados realizada com base

nos conjuntos de dados obtidos na plataforma Kaggle.

O primeiro passo no processo de analise de dados foi a coleta dos conjuntos de
dados relevantes da plataforma Kaggle. A escolha dos conjuntos de dados foi baseada nos

objetivos da analise e nas questoes que se pretendia responder.

O Kaggle foi escolhido por ser uma plataforma que permite aos usuarios encon-
trar e publicar conjuntos de dados que podem ser usados para compreender e prever a
evasao de estudantes e os resultados académicos. Os dados incluem uma variedade de
fatores demograficos, socioeconémicos e de desempenho académico relacionados aos alunos

matriculados em institui¢coes de ensino superior.

Neste conjunto de dados kaggle (2021), existem 4.424 registros de informagoes
sobre alunos, cada um contendo 34 caracteristicas, além da variavel alvo que indica se o
aluno evadiu ou nao, além de outras informacoes relevantes disponiveis no momento da

inscrigao, como modo de inscrigao, estado civil, curso escolhido e muito mais.

Com sua utilizagao, é possivel investigar duas questoes-chave: 1) Quais fatores
preditivos especificos estao vinculados & evasao ou conclusao do aluno? 2) Como diferentes

caracteristicas interagem entre si?

Também é possivel explorar se existem caracteristicas demograficas (por exemplo,
género, idade na matricula etc.) ou condigoes de imersao (por exemplo, taxa de desemprego
na regiao) associadas a taxas mais altas de sucesso do aluno, bem como entender quais

implicagoes a condicao financeira tem para os resultados educacionais.

Ao responder a essas perguntas, sao gerados insights de pesquisa que podem fornecer
informagdes criticas para os administradores na formulacao de estratégias que promovam

a conclusao bem-sucedida do curso entre alunos de origens diversas em suas instituigoes.

Para usar este conjunto de dados de forma eficaz, é importante estar familiarizado
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com todas as varidveis fornecidas, incluindo varidveis categoéricas (qualitativas) como
género ou modo de inscri¢ao; variaveis numéricas como numero de unidades curriculares no
inicio dos semestres ou idade na matricula; variaveis do tipo de medicao de dados ordinais
como estado civil; tendéncias estudadas ao longo do tempo, como taxa de inflagdo ou PIB;

variaveis de medicao de frequéncia como porcentagem de bolsistas; etc.

Coletar dados da base de dados Kaggle foi uma escolha estratégica devido a diver-
sidade e qualidade dos conjuntos de dados disponiveis, proporcionando uma ampla gama
de informacoes para analise. Além disso, a plataforma Kaggle oferece uma comunidade
ativa e recursos valiosos, como competicoes e discussoes, que ajudam a aprimorar a analise
de dados e a desenvolver habilidades em ciéncia de dados. A coleta de dados do Kaggle
foi realizada por meio do download direto dos conjuntos de dados relevantes disponiveis

na plataforma, garantindo acesso a informagdes confidveis e atualizadas para a andlise.

4.4.1 Preparacao dos Dados

Apds a coleta, os dados foram submetidos a um processo de limpeza e pré-
processamento. Isso incluiu a remocao de valores ausentes, tratamento de outliers e

normalizacao, garantindo que os dados estivessem prontos para a analise.

Durante esta fase, o objetivo foi obter um entendimento mais aprofundado da fonte
de dados, seus atributos e aspectos importantes, incluindo a deteccao de anomalias, tipos

de dados, quantidade de registros, entre outros.

4.4.2 Caracterizacdo de Atributos

Nesta etapa, o objetivo foi otimizar os algoritmos de aprendizado de méaquina por
meio da transformacao dos dados. Para isso, foram realizados testes com os 35 atributos
selecionados na base de dados final. A tabela 3 apresenta a base de dados final utilizado

nos modelos de aprendizado de maquina.
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Estado Civil O estado civil do aluno Categorica
Modo de aplicagao O método de aplicagio utilizado pelo aluno Categorica
Ordem de inscrigao Ordem em que o aluno se inscreveu Numérica
Curso O curso feito pelo aluno Categorica
Frequéncia diurna/noturna Se o aluno frequenta as aulas durante o dia ou & noite Categorica
Habilitagao anterior Qualificacdo obtida pelo aluno antes de ingressar no ensino superior. Categorica
Nacionalidade Nacionalidade do estudante Categorica
Qualificagao da mae Qualificagao da mae do aluno Categorica
Qualificagdo do pai Qualificagdo do pai do aluno Categorica
Ocupagao da mae Ocupagido da mae do aluno Categorica
Ocupagao do pai Ocupagao do pai do aluno Categorica
Refugiado Se o aluno é uma pessoa Refugiado Categorica
Necessidades educacionais especiais Se o aluno tem alguma necessidade educacional especia Categoérica
Devedor Se o aluno ¢ devedor Categorica
Mensalidades em dia Mensalidades do aluno estdao em dia Categorica
Género O género do aluno Categorica
Bolsista Se o0 aluno é bolsista Categorica
Idade na matricula A idade do aluno no momento da matricula Numérica
Internacional Se o aluno ¢ um estudante internacional Categorica
Unidades curriculares 1° semestre (creditadas) Ntmero de unidades curriculares creditadas pelo aluno no primeiro semestre. Numérica
Unidades curriculares 1° semestre (inscrigoes) Numero de unidades curriculares matriculadas pelo aluno no primeiro semestre. Numérica
Unidades curriculares 1° semestre (avaliagoes) Numero de unidades curriculares avaliadas pelo aluno no primeiro semestre. Numérica
Unidades curriculares 1° semestre (aprovagoes) Ntmero de unidades curriculares aprovadas pelo aluno no primeiro semestre. Numérica
Nota nas Unidades curriculares 1° semestre Nota nas Unidades curriculares 1° semestre Numérica
Unidades Curriculares 1° Semestre (sem Avaliagdes) Unidades curriculares 1° semestre (sem avaliagdes) Numérica
Unidades curriculares 2° semestre (creditadas) Numero de unidades curriculares creditadas pelo aluno no segundo semestre. Numérica
Unidades curriculares 2° semestre (inscrigoes) Ntmero de unidades curriculares matriculadas pelo aluno no segundo semestre.  Numérica
Unidades curriculares 2° semestre (avaliagoes) Ntmero de unidades curriculares avaliadas pelo aluno no segundo semestre. Numérica
Unidades curriculares 2° semestre (aprovagoes) Numero de unidades curriculares aprovadas pelo aluno no segundo semestre. Numérica
Nota nas Unidades curriculares 2° semestre Nota nas Unidades curriculares segundo semestre Numérica
Unidades Curriculares 2° Semestre (sem Avaliagdes) Unidades curriculares segundo semestre (sem avaliagoes) Numérica
Taxa de Desemprego Taxa de Desemprego Numérica
Taxa de inflagio Taxa de inflagio Numérica
PIB Produto interno Bruto Numérica
Target variavel de resposta Numérica

Tabela 3 — Atributos da base de dados

Fonte: Elaborado pelo Autor

O gréfico figura 14 representa o atributo alvo (target) nesta distribuigao dos alunos

em diferentes situagdes académicas, sendo parte de uma analise para identificar possiveis
causas de evasao. Dos 4424 alunos analisados, 2209 foram graduados, 794 estao atualmente
matriculados e 1421 evadiram. O que pode ser ttil para identificar padroes ou tendéncias

relacionadas a evasao.

Levando em conta que o foco da pesquisa sao os alunos (evadidos e graduados),
optou-se pela retirada das informacoes referentes aos matriculados, uma vez que nao permite
o uso de métricas por nao ter informacao se estes alunos se formaram ou desistiram do

curso.

O grafico 15 apresenta a distribuicao da média de idade dos alunos no momento
da matricula. Observa-se que a maioria dos alunos tem idades entre 18 e 22 anos, com
algumas excecoes que variam entre 30 e 60 anos de idade. Essa representacao visual
fornece insights sobre a faixa etaria dos alunos no momento da matricula, o que pode
ser util para entender a composi¢ao etaria da populagao estudantil e identificar possiveis

correlacoes entre a idade e a evasao.
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Figura 14 — Gréafico da Variavel de Resultado da base dados adotada para este trabalho

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 15 — Gréfico de Distribuicao da idade dos alunos no momento da matricula

Fonte: Elaborado pelo Autor

4.5 Metodologias de Aprendizado de Maquina

Conforme a informacao sobre evasao de alunos, que se apresenta essencialmente
como uma classifica¢gdo bindria, com "0'para formado e "1'para evasdo/abandono, a
escolha dos algoritmos de aprendizado de méquina foi baseada na necessidade de explorar
diferentes técnicas de aprendizado supervisionado. O objetivo é identificar qual deles

oferece o melhor desempenho na tarefa de prever a evasao de alunos, visando uma tomada

de decisao segura e eficaz.
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A variedade de algoritmos de aprendizado de maquina escolhidos possibilitou uma
comparacgao abrangente, levando a identificacao do modelo mais apropriado para o conjunto

de dados especifico em questao.

Alto Risco de
Evasao

Detector
Complexo

Alunos
Matriculados

SIM

Curso de Reforgo

Grupo
Observavel

Auxilio Psicolégico

Detector

Interpretavel Desligados

Processo de Recuperagéo ou Desligamento

Figura 16 — Procedimento proposto para recuperacao ou desligamento do aluno

Fonte: Elaborado pelo Autor

Conforme apresentado na figura 16 uma vez que o aluno esta matriculado, ele
passa a ser monitorado pela ferramenta de previsao de evasao escolar. As informagcoes
disponiveis sobre o discente sao avaliadas e, ao final de cada semestre, caso seja detectado
um alto risco de evasao por meio dos relatérios gerados, a instituicao pode tomar medidas
de intervencao. Essas medidas podem incluir o encaminhamento do aluno para cursos de
refor¢o ou acompanhamento psicolégico, com o objetivo de auxilid-lo a permanecer no
curso. O aluno passa entao a ser monitorado mais de perto, dentro desse grupo observavel.
Caso o risco de evasdo persista e ndao haja melhora, a institui¢cao podera, por fim, tomar a

decisao de desligar o aluno.
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4.5.1 Algoritmos Interpretaveis

Interpretaveis sao algoritmos que possuem a caracteristica de serem passiveis de
validacao juridica, uma vez que possibilitam a demonstragao, andlise e interpretacao dos
resultados de maneira transparente. Esses algoritmos permitem a criacao de modelos que

viabilizam a identificacao de alunos que possivelmente evadirao da instituicao.

A transparéncia e a capacidade de interpretacao desses algoritmos sao fundamentais

para garantir a justica e eficacia das interveng¢oes no ambiente educacional.

Abaixo a lista de modelos interpretaveis:

1. DecisionTreeClassifier
2. ExtraTreesClassifier
3. GradientBoostingClassifier

4. RandomForestClassifier

4.5.2 Algoritmos Complexos

Algoritmos complexos sao aqueles em que os resultados detalhados nao podem ser
facilmente interpretados. Suas variaveis e processos internos sao de dificil compreensao,
o que torna desafiador identificar o motivo especifico por tras das decisoes, como a
evasao ou permanéncia do aluno. Essa falta de transparéncia pode dificultar a anélise
e a interpretacao dos resultados, limitando a capacidade de compreender plenamente o
funcionamento do algoritmo em questao. Deste modo, este modelo visa apresentar os
alunos com potencial para se beneficiar de reforgo escolar ou suporte psicolégico/emocional,

buscando assim também a prevencao da evasao escolar.

Os algoritmos complexos sao:

1. RidgeClassifier

2. LogisticRegression

3. DummyClassifier

4. LinearDiscriminantAnalysis

5. QuadraticDiscriminantAnalysis
6. AdaBoostClassifier

7. BaggingClassifier
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8. HistGradientBoostingClassifier
9. GaussianProcessClassifier
10. BernoulliNB

11. GaussianNB

12. KNeighborsClassifier

13. NearestCentroid

14. MLPClassifier

15. LinearSVC

16. NuSVC

17. SVC

18. XGBRFClassifier

19. XGBClassifier

20. LGBMClassifier

4.5.3 Necessidades Juridicas

A interpretabilidade do modelo de aprendizado de maquina para prever a evasao
escolar é importante do ponto de vista juridico. A transparéncia e a capacidade de explicar
como o modelo toma suas decisoes sao fundamentais para garantir a conformidade com

leis e regulamentos relacionados a direito dos alunos.

Em casos de desligamento de alunos com base em previsoes feitas por um modelo
de aprendizado de maquina, é essencial que as razoes por tras dessas previsoes sejam
compreensiveis e justificaveis. A interpretabilidade do modelo ajuda a garantir que nao
haja discriminagao injusta ou viés nas decisoes tomadas, o que é essencial para cumprir

com leis antidiscriminatoérias.

Além disso, a capacidade de interpretar o modelo permite que os responsaveis
pela tomada de decisao compreendam melhor quais variaveis ou caracteristicas dos alunos
estao influenciando as previsoes de evasao. Isso pode levar a intervencgoes mais eficazes e
personalizadas para ajudar os alunos em risco, contribuindo para a melhoria do processo

de desligamento e para a transparéncia nas praticas educacionais.
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4.6 Treinamento e Validacao

No processo de treinamento e validagao, a etapa é realizada da seguinte maneira:

1. Treinamento do Modelo: Em cada iteracao do k-fold, o modelo é treinado
utilizando k-1 folds como conjunto de treinamento. Isso significa que o modelo é
ajustado para aprender os padroes e relagdes nos dados disponiveis, com o objetivo

de fazer previsoes precisas.

2. Validacao do Modelo: Apéds o treinamento, o modelo é avaliado no fold restante
que foi retido como conjunto de validagdo. Nesta etapa, o modelo faz previsoes com
base nos dados do fold de validacao e as métricas de desempenho sao calculadas

para avaliar quao bem o modelo generaliza para novos dados.

3. Avaliacao do Desempenho: As métricas de desempenho, como acuracia, precisao,
recall, entre outras, sao registradas para cada fold de validagao. Essas métricas
ajudam a avaliar a eficicia do modelo em fazer previsdes precisas e identificar

possiveis areas de melhoria.

4. Tteracao: O processo de treinamento e validacao é repetido k vezes, cada vez
utilizando um fold diferente como conjunto de validagao. Isso garante que o modelo
seja avaliado em diferentes conjuntos de dados e ajuda a reduzir o viés na avaliagao

do desempenho.

Ao final das k iteragoes, as métricas de desempenho obtidas em cada fold de validagdo sao
combinadas para fornecer uma estimativa mais confiavel do desempenho geral do modelo.
Esse processo ajuda a garantir que o modelo seja robusto e capaz de generalizar bem para

novos dados.

4.7 Implementacido e Aprimoramento

Apods completar as etapas de treinamento, validacdo e avaliacdo do modelo de
aprendizado de maquina utilizando a validacao cruzada k-fold, o processo de implemen-
tagdo e aprimoramento envolve a integracao do modelo em um ambiente de producao, o
monitoramento continuo do desempenho, a identificacdo de areas de melhoria e ajustes
com base nas consideracdes recebidas dos usudrios. E importante reavaliar periodicamente
o modelo utilizando novos dados e repetir o processo de validagao cruzada para garantir

que o modelo continue a ser eficaz e preciso ao longo do tempo.

O codigo gerado de todas as implementagoes da pesquisa estd disponivel no

repositorio Malerba e Moraes (2024).
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5 Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacao dos

algoritmos complexos e interpretaveis no modelo de previsao de evasao de alunos.

5.1 Meétricas Utilizadas para o resultado

Optamos por escolher fl-score e acuracia como métricas para este trabalho. A
fl-score, por combinar precisao e revocagao de forma equilibrada, é uma métrica robusta
para lidar com o desbalanceamento das classes tipico desse problema. Ja a acuracia, apesar
de ser mais simples, pode fornecer informacoes complementares e dar uma visao geral do
desempenho do modelo. Ao empregar as duas métricas de forma conjunta, teremos uma
avaliagdo mais completa do modelo, permitindo analisar tanto o equilibrio entre acertos e

erros quanto a taxa global de classificagoes corretas.

5.2 Modelo para Recuperacao de possiveis alunos evadidos

O Modelo para Recuperacao de possiveis alunos evadidos é uma abordagem estra-
tégica e sistematica para identificar e apoiar estudantes que estejam em risco de evasao
académica. Esse modelo visa prevenir a evasao, promovendo a retencao dos alunos e
garantindo que recebam o suporte necessario para superar desafios académicos, pessoais
ou emocionais que possam estar impactando seu desempenho. Através da andlise de
indicadores de alerta precoce e da implementacao de intervencoes personalizadas, o Modelo
para Recuperacao busca reverter a tendéncia de evasao, contribuindo para o sucesso e a

conclusao dos estudos dos alunos.

Conforme Tabela 4, o objetivo foi encontrar os melhores resultados para F1-
score de Evasao dos alunos. Para este modelo os resultados dos algoritmos MLPClassi-

fier,LogisticRegression e LinearSVC foram os que alcangaram os melhores resultados.

Os métodos (MaxAbsScaler,StandardScaler,RobustScaler) foram utilizado para

minimizar as variagoes excessivas dos dados.

O modelo LogisticRegression com StandardScaler obteve uma pontuacao de F1 de
93,18% para a previsao de formandos e 88,55% para evasao. Além disso, alcangou uma
acuracia de 95,97% para formandos e 84,44% para evasao, com Tempo de treinamento
médio: 0.013533 segundos e Tamanho do modelo: 1033 bytes. O modelo de regressao
logistica com padronizagao dos dados obteve um bom equilibrio entre precisao e recall

para ambas as classes.
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O HistGradientBoostingClassifier com StandardScaler apresentou uma pontuacao
de F1 de 92,81% para formandos e 87,82% para evasao, com acurécia de 95,83% e 83,38%,
com tempo de treinamento médio: 0.077165 segundos e tamanho do modelo: 158611
bytes.O modelo de boosting com padronizacdo dos dados também apresentou um bom

desempenho, com alta acuracia e F1-score.

O XGBClassifier com StandardScaler obteve uma pontuacao de F1 de 92,48%
para formandos e 87,36% para evasao, com acuracia de 95,29% e 83,25%, com tempo de
treinamento médio: 0.040014 segundos e tamanho do modelo: 228645 bytes. O modelo
XGBoost com padronizacao também teve um bom desempenho, embora ligeiramente

inferior aos dois modelos anteriores.

Em resumo, os modelos de regressao logistica, gradient boosting e XGBoost com

padronizacao dos dados sao os mais promissores com base nas métricas apresentadas.

=) Modelo
(Kbytes)
Jlassifier [MaxAbsScaler] 93,04 88,55 95,02 85,64 0,9134 97,26
sticRegression [StandardScaler] 93,18 88,55 95,97 84,44 0,0096 1,01
LinearSVC [StandardScaler] 93,07 88,18 96,42 83,23 0,0729 0,90

_ LinearSVC [MaxA 93,05 88,05 96,65 82,76 0,0206 0,90
HistGradientBoosting - [StandardScaler| 92,82 87,83 95,84 83,39 0,1630 154,89
XGBClassifier [StandardScaler] 92,48 87,36 95,29 83,25 0,0412 223,29

Pipeline F1-Score[Formando] F1-Score[Evasdo] Acuracia[Formando] | Acuricia[Evaséao] | Tempo Treinamento

Tabela 4 — Modelo para Desligamento do Aluno

5.3 Modelo para Desligamento de Aluno

Um Modelo para Desligamento de Aluno é uma abordagem estratégica e organizada
para gerenciar e formalizar o desligamento de estudantes de uma instituicao educacional.
Esse modelo visa estabelecer procedimentos claros e transparentes para lidar com situagoes
em que um aluno precisa ser desligado, seja por motivos académicos, disciplinares ou
pessoais. Ao definir critérios e processos para o desligamento, o Modelo para Desligamento
de Aluno busca garantir a equidade, a consisténcia e o respeito no tratamento dos casos de
desligamento, assegurando que a decisao seja tomada de forma justa e em conformidade

com as politicas institucionais.

Para este o foco principal foi a métrica F1-score para Formandos, visando minimizar
a0 maximo os erros ao identificar alunos com potencial para formar que possam estar na

lista de desligamento.

Os algoritmos, como RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier, Decision-
TreeClassifier, ExtraTreesClassifier e ExtraTreeClassifier, foram avaliados quanto a sua

eficacia na identificagdo de padroes de evasao de alunos.

Os resultados revelaram diferentes desempenhos em termos de Fl-score, acuracia

e eficiéncia computacional. Por exemplo, o RandomForestClassifier demonstrou um
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bom equilibrio entre precisao e recall, enquanto o GradientBoostingClassifier obteve alta

acuracia, mas com um tempo de ajuste mais elevado, como demonstrado na tabela 5.

1. RandomForestClassifier: Alcancou um Fl-score de 91,44% para formandos e
84,20% para evasio, com acurdcia de 97,42% para formandos e 75,66% para evasao,
com tempo médio de treinamento de 0,0043 segundos e tamanho do modelo de 11130
bytes. O modelo Random Forest obteve alta acuracia, mas o F1l-score para evasao é

um pouco menor. Ele é robusto e pode ser uma boa escolha para classificacao.

2. GradientBoostingClassifier: Apresentou resultados sélidos com um F1-score de
91,35% para formandos e 83,84% para evasao, e acuracia de 97,74% para formandos e
74,75% para evasao, com tempo médio de treinamento de 0,0128 segundos e tamanho
do modelo de 13010 bytes. O modelo Gradient Boosting tem alta acuracia, mas o
F1-score para evasao ¢ um pouco menor. Ele é eficaz para previsoes, mas pode ser

mais lento no treinamento.

3. DecisionTreeClassifier: Obteve um Fl-score de 91,31% para formandos e 84,53%
para evasao, com acuracia de 96,06% para formandos e 77,69% para evasao, com
tempo médio de treinamento de 0,0040 segundos e tamanho do modelo de 3185 bytes.
A 4rvore de decisdo tem alta acurdcia e Fl-score. E um modelo simples e rapido de

treinar.

4. ExtraTreesClassifier: Alcangou um Fl-score de 88,36% para formandos e 77,42%
para evasao, com acurdcia de 95,39% para formandos e 67,98% para evasio, com
tempo médio de treinamento de 0,0034 segundos e tamanho do modelo: 10120 bytes.
O Extra Trees é semelhante ao Random Forest, mas com maior variancia. Pode ser

util quando a diversidade é necessaria.

5. ExtraTreeClassifier: Apresentou um F1-score de 81,61% para formandos e 57,04%
para evasao, com acuracia de 93,28% para formandos e 44,94% para evasdo, com
tempo médio de treinamento de 0,0006 segundos e tamanho do modelo de 2902
bytes. O Extra Tree é simples e rapido, mas o F1-score para evasao é baixo. Pode

ser menos robusto.

O Random Forest é uma escolha solida com alta acuracia e bom equilibrio entre

F1-score para formandos e evasao. O Decision Tree também é uma opcao rapida e eficaz.

Pipeline F1-Score[Evasao] | Acuracia[Evasdo] Tempo Treinamento (Seg) | Tamanho (kbytes)
RandomForestClassifier [NoneType] 84,20 75,66 0,0062 10,86
GradientBoostingClassifier [NoneType] 83,83 74,74 0,0181 12.67
DecisionTreeClassifier [NoneType] 84,52 77,69 0,0040 3.11
ExtraTreesClassifier [NoneType] 77,42 67,97 0,0054 9,88
ExtraTreeClassifier [NoneType] 57,04 44,94 0,0008 2.83

Tabela 5 — Modelos para Desligamento de Aluno
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Para abordar a preocupac¢do com a questao juridica relacionada ao desligamento
de alunos, é fundamental considerar as politicas e regulamentos educacionais vigentes.
O desligamento de alunos pode envolver questoes legais sensiveis, como direitos dos

estudantes, legislacao educacional, contratos ou acordos académicos, entre outros.

Ao criar um grafico demonstrativo de uma &arvore de decisao para representar
as etapas do processo de desligamento de alunos, é possivel visualizar de forma clara
e hierarquica as diferentes decisoes e critérios que levam ao desligamento de um aluno,

respeitando os aspectos legais e regulatorios.

A 4rvore de decisio mostra como o modelo toma decisdes com base nas caracteristi-
cas dos dados. Cada no representa uma decisao com base em uma caracteristica especifica.

Os rétulos nas folhas indicam a classe prevista (Formado ou Abandono).

Além disso, para representar as regras de forma descritiva, pode-se elaborar um
documento detalhado que descreva os procedimentos, critérios e justificativas para o
desligamento de alunos, seguindo as diretrizes legais e normativas pertinentes. Esse
documento pode incluir informagoes sobre os motivos para o desligamento, os passos a

serem seguidos, os direitos dos alunos e as obrigagoes da instituicao de ensino.

Ao adotar essas abordagens visuais e descritivas, é possivel garantir que o processo
de desligamento de alunos seja transparente, justo e esteja em conformidade com as leis e

regulamentos educacionais aplicaveis.

A Figura 17 é uma simples representacao visual de uma arvore de decisao, gerada

do modelo de aprendizado de maquina para desligamento de Aluno.

Figura 17 — Representacao visual de arvore de decisao

Fonte: Elaborado pelo Autor

Na Figura 18 foi representado as regras de forma descritiva.
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Figura 18 — Forma Descritiva da Arvore de Decisao

Fonte: Elaborado pelo Autor
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6 Conclusao

Ao longo desta dissertacao, exploramos a aplicagdo de diversos algoritmos de
aprendizado de maquina na previsao de evasao de alunos. Os resultados obtidos revelaram
nimeros valiosos sobre a eficacia desses modelos na identificacao de alunos em risco de

evasao e na tomada de decisdes para intervengoes educacionais.

Os algoritmos complexos demonstraram um bom desempenho em termos de métricas
de avaliacao, enquanto os algoritmos interpretaveis proporcionaram uma compreensao mais
clara das razoes por tras das previsoes, permitindo uma abordagem mais transparente e

interpretavel.

Com base nos resultados obtidos, é possivel concluir que a combinacao de diferentes
tipos de algoritmos pode ser benéfica para uma abordagem abrangente na previsao da evasao
escolar. Esses resultados podem contribuir significativamente para a gestao educacional,
auxiliando na identificacao precoce de alunos em risco de evasdao e na implementacao de

estratégias eficazes para a retengdo e o sucesso dos estudantes.

Em relagao aos objetivos alcancados, podemos destacar os seguintes pontos :

1. Busca Bibliografica e Teorias Relacionadas:

Foi realizada uma extensa busca na literatura existente para identificar as possiveis
causas da evasao escolar. Isso nos permitiu embasar nosso estudo em teorias e
modelos ja estabelecidos. A compreensao das causas subjacentes é fundamental para

desenvolver modelos eficazes de previsao.

2. Coleta e Processamento de Dados:

Foram coletados os dados dos alunos e do ambiente académico, incluindo informagoes
demograficas, socioeconémicas e académicas. O processamento desses dados foi

essencial para prepara-los para a construcao dos modelos de aprendizado de maquina.

3. Treinamento de Modelos:

Foram desenvolvidos e treinados diferentes modelos de aprendizado de maquina.
Alguns deles incluiram arvores de decisao e regressao logistica. O foco era identificar
os alunos em risco de evasao com base nos dados disponiveis e assim dar a opg¢ao de

se recuperarem antes de um possivel desligamento.

4. Teste e Validacao dos Modelos:

Utilizou-se a validagao cruzada k-fold para avaliar o desempenho dos modelos. A

validacao rigorosa permitiu verificar a capacidade de generalizacao dos modelos.
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5. Analise dos Resultados: Analisou-se as métricas de desempenho, como acuracia,

precisao e sensibilidade.

Os modelos demonstraram ser promissores na identificacao precoce de alunos em

risco.

Sendo assim, conclui-se que este estudo destaca a relevancia do aprendizado de
maquina no contexto educacional e reforca o potencial dessas ferramentas para melhorar a

qualidade da educacao, promovendo um ambiente escolar mais eficaz e inclusivo.

6.1 Trabalhos Futuros

6.1.1 Aprimoramento do Sistema SIGAA e Exploracdo de Dados de Evasao

de Alunos

Uma &area promissora para pesquisas futuras envolve o estudo aprofundado no uso
do sistema SIGAA para prevencao de evasao de alunos, com destaque para a aplicabilidade
em analise de dados de evasao de alunos. Algumas dire¢oes potenciais para investigacoes

futuras incluem:

1. Otimizacao do Sistema SIGAA: Explorar oportunidades para otimizar o desem-
penho e a usabilidade do sistema SIGAA, visando uma melhor experiéncia para os

usuarios e uma gestao mais eficiente dos dados académicos.

2. Integracao de Novas Funcionalidades: Pesquisar a possibilidade de integrar
novas funcionalidades ao SIGAA, como analises avancadas de dados, modelos pre-
ditivos de evasao e ferramentas de suporte a decisao para auxiliar na identificacdo

precoce de alunos em risco.

3. Validacao e Generalizacao dos Resultados: Realizar estudos adicionais para
validar e generalizar os resultados obtidos com o sistema SIGAA em relagdo a evasao
de alunos, ampliando assim a aplicabilidade e relevancia do sistema em diferentes

contextos educacionais.

6.1.2 Modelo de Aprendizado de Maquina para o SIGAA - UFRN

O SIGAA (Sistema Integrado de Gestao de Atividades Académicas) desenvolvido
e mantido pela UFRN (Universidade Federal do Rio Grande do Norte) desempenha um
papel de extrema importancia na gestao e organizacao das atividades académicas em

diversas institui¢oes de ensino superior.
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No ambito deste sistema, foi desenvolvido um modelo de aprendizado de maquina

com o objetivo de analisar e prever possiveis casos de evasao de alunos.

Como demonstrado na Figura 19, uma vez selecionado o classificador e carregada

a base dados do sigaa (gerada através de uma consulta SQL). Foi aplicada a técnica de

validacao cruzada K-fold e assim realizada a validacad e treinamento do modelo, para no

fim obter o resultado das métricas escolhidas.

Base de Modelos
de Classificadores

Selecionar

Inicio )

Base de Dados SQL PostGreSQL

Académico

Modelo

SIGAA

T|T|T|V

L[ T I

| |
Treinamento Validagao
Relatério de
Modelo Métricas Resultados
k-Fold (GridSearch)

Nao

Ultimo Sim Término
Modelo

Figura 19 — Modelo de Aprendizado de Maquina para o Sigaa UFRN

Fonte:

Elaborado pelo Autor

Os resultados iniciais foram promissores, revelando significativas informacgoes que

poderiam contribuir para a melhoria da retencao e do acompanhamento dos estudantes.
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