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Abstract. The dropout rate in Brazilian higher education institutions has
become a growing concern. This study aims to identify dropout and academic
success patterns using machine learning techniques on public education data.
The results achieved an accuracy rate of approximately 80% in predictions.
With this predictive model, an APl was developed to provide information about
students' chances of success and dropout, considering relevant characteristics
such as age, extracurricular activities, and social support. This approach aims
to assist students in planning their academic careers more efficiently, reducing
the likelihood of dropout.

Resumo. A evasdo nas instituicoes de ensino superior brasileiras tem se
tornado uma preocupagdao crescente. Este trabalho possui como objetivo
identificar padroes de evasdo e sucesso académico utilizando técnicas de
aprendizado de mdquina em dados publicos de educagdo. Os resultados
alcangaram uma taxa de acerto nas previsoes de aproximadamente 8§0%. Com
posse desse modelo preditivo, foi desenvolvida uma API que fornece
informagoes sobre as chances de sucesso e evasdio dos estudantes,
considerando  caracteristicas  relevantes  como  idade,  atividades
extracurriculares e apoio social. Essa abordagem visa auxiliar os estudantes
no planejamento de suas carreiras académicas de forma mais eficiente,
reduzindo a probabilidade de evasao.

1. Introducao

A evasdo ¢ um problema que ocorre em varios niveis da educagdo e em diversos lugares
do mundo. Atualmente, ¢ um problema que atrai a atencdo de pesquisadores devido as
suas consequéncias para a sociedade (Freitas, et al., 2020). Além disso, a redugdo da taxa
de evasdo ¢ um grande desafio para as instituigdes publicas de ensino superior brasileiras
(PRESTES e FIALHO, 2018). Com o nimero de alunos matriculados aumentando a cada
ano (COSTA e DIAS, 2016), a despropor¢do na razdo entrada/saida nas universidades
brasileiras pode configurar o desperdicio de recursos publicos, gerando problemas
economicos, académicos e sociais (FILHO et al., 2007), (SALES, BALBY e CAJUEIRO,
2016).



Hoje, as técnicas de Aprendizado de Méquina sdo amplamente utilizadas para a
determinag¢do e classificacdo de padrdes em massas de dados. Estas técnicas sdo
caracterizadas como um tipo de inteligéncia artificial que € capaz de obter conhecimento
sem programacdo explicita, através do processamento de um conjunto de dados
(SARAVANAN e SUJATHA, 2018). Ademais, a emergente politica de Dados Abertos
ganhou for¢a com a ampla utilizag@o de algoritmos que dependem de dados. Esta politica
estabelece a publicacdo de dados com livre acesso a populagdo, disponibilizando-os
online para utiliza¢do em diferentes finalidades (SILVA et al., 2020).

Diante disso, e ao considerar os dados de educagdo brasileira disponibilizados
anualmente pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira
(INEP), que contém ndo s6 informagdes académicas dos alunos e dos cursos, como
também informacdes estruturais sobre a institui¢do de ensino, foi possivel idealizar um
modelo classificatorio que revelasse as probabilidades de sucesso e de evasdo dos
estudantes. A aplicacdo de aprendizado de maquina no contexto educacional ¢ conhecida
como Minera¢do de Dados Educacionais (MDE).

O presente trabalho tem como objetivo primario construir um sistema web que
utiliza um modelo de aprendizado de maquina confiavel para apresentar ao estudante a
probabilidade de aprovagdo ou de evasdo no curso pretendido. Para isso, o sistema coleta
dados do estudante, do curso, da instituigdo de ensino e do campus no qual ele deseja se
matricular. A partir destas informacgdes, o resultado da anélise ¢ demonstrado pelo sistema
por meio de graficos, tabelas e estatisticas que informam quais foram os fatores que mais
influenciaram no resultado obtido.

Como objetivo secundario, este trabalho visa apresentar graficos, tabelas e dados
estatisticos sobre a evasdo, além de fornecer maneiras para os usudrios identificarem os
cursos nos quais terdo mais chances de se formar e os principais atributos que podem ser
trabalhados para aumentar essas chances. Por fim, este trabalho propde uma Application
Programming Interface (API) para a consulta da probabilidade de evasdo dos alunos.
Dessa forma, o estudo almeja auxiliar a preencher a lacuna de conhecimento sobre as
probabilidades de conclusdao dos cursos e os fatores que possuem maior influéncia neste
cenario. Com isso, espera-se que nao so a entrada, como toda a trajetoria do estudante em
uma instituicao de ensino superior publica brasileira seja facilitada e bem-sucedida, o que
ird contribuir para a redugdo da evasdo e os problemas socioeconémicos causados por ela.

2. Trabalhos Relacionados

A aplicagdo de Aprendizado de Maquina no contexto educacional ¢ conhecida como
Mineragdo de Dados Educacionais. Alguns trabalhos elaborados nos ultimos anos
indicam ampla utiliza¢do de algoritmos como Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Neural
Networks, Random Forest e Decision Tree, além de modelos de regressao, com o objetivo
de extrair informagdes e detectar padroes em dados educacionais.

Diversos trabalhos visam entender e combater o problema da evasdo através de
algoritmos de Aprendizado de Maquina: (DA SILVA et al., 2019), (DEL BONIFRO et
al., 2020) (NIETO et al., 2019), (Santos, Menezes, de Carvalho, & Montesco, 2019).
Entre os trabalhos mais recentes, no contexto do Brasil, (DA SILVA et al., 2019) e
(TEODORO e KAPPEL, 2020) buscam compreender a evasdo considerando todos os
cursos disponiveis na base do INEP. Ja outros estudos preferem utilizar a amostra de
apenas alguns cursos, como ¢ o caso de (Santos, Menezes, de Carvalho, & Montesco,



2019). Porém, o que ¢ comum nesses trabalhos ¢ que ndo utilizam os modelos preditivos
criados junto com um sistema web para revelar aos estudantes de universidades publicas
brasileiras as informacdes relevantes para o sucesso de sua formagao.

O artigo de da Silva et al. (2019) utiliza MDE nos dados do INEP, sobre o censo
e o indicador de fluxo do ensino superior, disponibilizados em 2013. S3o registrados
22.972 estudantes, que abrangem tanto a rede publica quanto a rede privada de ensino
superior brasileiro. Os alunos possuem caracteristicas demograficas, académicas e
socioecondmicas. Por fim, os autores elaboram trés modelos que, na verdade, sdo
combinagdes de técnicas de aprendizado de maquina. Através da avaliagdo pelo erro
absoluto médio e o erro quadratico médio, a regressdo linear combinada com K-Nearest-
Neighbors foi o melhor modelo elaborado. Também sdo reveladas as principais
caracteristicas para elaborar o modelo, dentre elas estio a quantidade de alunos
remanescentes no curso € se o curso € lecionado no turno da noite.

Em Teodoro e Kappel (2020) a base de dados estudantis disponibilizada pelo
INEP sobre o ano de 2017 foi analisada com o intuito de extrair o padrao dos estudantes
mais propensos a evadir na rede publica de ensino superior. No total, ha 376.746
estudantes entre os dados, e sdo elaborados cinco modelos preditivos: K-Nearest
Neighbors, Decision Tree, Random Forest, Redes Neurais e Naive Bayes. No treinamento
dos modelos, os dados apresentaram caracteristicas socioecondmicas ¢ demograficas
sobre os alunos, os cursos e as instituicdes em que estdo inscritos. Ao compara-los, foi
evidente que a técnica de Random Forest obteve os melhores resultados, com acuracia
média de aproximadamente 80%. O estudo termina revelando as 30 caracteristicas
consideradas mais importantes na previsao da evasao por esse modelo.

O presente trabalho tem a vantagem de identificar os alunos em risco de evasado
em um momento anterior a inscri¢ao no curso € na institui¢ao de ensino desejada. Para
1ss0, sdo utilizados apenas dados que estao disponiveis no censo do INEP. Certos atributos
como notas e a quantidade de disciplinas em que o aluno esta inscrito podem ser
importantes para a previsdo de evasdo, como ¢ exposto em (Santos, Menezes, de
Carvalho, & Montesco, 2019), (DEL BONIFRO et al., 2020) e (NIETO et al., 2019), mas
estas informagdes s6 podem ser obtidas uma vez que o aluno ja esta com a graduagdo em
curso. Além disso, se considerarmos os estudos analisados que utilizam dados
académicos coletados ao longo do curso, como notas e progressdo, eles atingem uma
acuracia média de 80,37%, enquanto o estudo que nao utiliza esses dados registra 79,54%,
um valor relativamente proximo.

3. Metodologia
A Figura 1 mostra um diagrama de atividade que resume a metodologia adotada
para o trabalho, que sera aprofundada neste capitulo e separada em duas partes principais:
Parte I. Construcdo do modelo para previsdo de evasao.
Parte I1. Construgéo do sistema web para aplicacdo do modelo e visualizacdo dos
resultados.
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Figura 1. Diagrama de atividade da metodologia.

3.1. Parte I: Minerac¢ao de Dados Educacionais

A Parte I do trabalho envolve a obtengdo, preparagdo e pré-processamento dos dados,
assim como o treinamento dos algoritmos.

O desenvolvimento da Parte I do trabalho foi realizado com a linguagem Python
e a biblioteca Scikit-learn (Pedregosa, et al., 2011). Estas ferramentas foram escolhidas
por serem simples e eficientes para analise preditiva de dados, além de muito utilizadas
na comunidade cientifica e reutilizaveis em varios contextos.



Os dados disponibilizados pelo INEP foram obtidos, filtrados e pré-processados.
Para a montagem da base de dados utilizada pelos modelos preditivos, foram exploradas
as relacdes entre as tabelas disponibilizadas pelo INEP. A relacao entre estas tabelas, pode
ser vista na Figura 2, que representa um diagrama de entidade-relacionamento com apenas
os atributos que identificam as ligacdes entre as tabelas. Todos os dados, assim como a
descrigdo detalhada de cada um, podem ser encontrados no portal do INEP',
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Figura 2. Diagrama entidade-relacionamento dos microdados disponibilizados
pelo INEP em 2019.

A partir disso, foi feita a separagdo da base original em base de teste e de
treinamento, com as propor¢des de 25% e 75%, respectivamente. No treinamento, foi
aplicada a técnica Random Forest, por ter sido a que obteve os melhores resultados em
trabalhos anteriores e por permitir a facil identificacdo das caracteristicas mais
determinantes para a classificacdo dos dados. Depois, foi realizada a validagdo cruzada
do modelo. Por fim, as importancias das variaveis foram calculadas e os resultados foram
comparados com os do ano anterior.

3.2. Parte I1: Desenvolvimento do Sistema Web e API

A Parte II do trabalho envolve o desenvolvimento do sistema web ¢ da API GraduAl,
descrevendo os requisitos, a arquitetura, as tecnologias utilizadas, a importagao dos dados
e o controle de qualidade do software.

Para o desenvolvimento da aplicagdo web, foram selecionadas tecnologias que
estio em evidéncia. Assim, foi possivel criar um sistema web em NodeJS?, que no seu
lado cliente (fiontend) utilize o Javascript®, e no seu lado servidor (backend) utilize o
TypeScript 4 e Python. Dessa forma, ¢ possivel utilizar os algoritmos de aprendizado de
maquina e demais recursos fornecidos pela biblioteca Python no aplicativo NodeJS, como
¢ feito no GraduAl.

! https://www.gov.br/inep/pt-br

2 https://nodejs.org/en/;

3 https://www.javascript.com/;

4 https://www.typescriptlang.org/;
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O GraduAl utiliza a arquitetura em camadas, a fim de obter uma maior
manutenibilidade e escalabilidade. As camadas utilizadas na aplicagdo foram: controllers,
services, repositories, entities, views e interfaces. As controllers sdao responsaveis pelas
requisicdes e controles dos fluxos. Enquanto isso, as services implementam as logicas da
regra de negdcio. As repositories, fazem a manipulacdo do banco de dados e as views sdo
responsaveis pela renderizagdo da aplicag@o. Por fim, temos as entities e as interfaces,
camadas que cuidam das entidades e interfaces do sistema. A Figura 3 demonstra como
funciona a comunicagao entre as camadas do sistema web e da API.
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Figura 3. A comunicagéo entre as camadas.

Além disso, o sistema foi construido utilizando conceitos e boas praticas de
desenvolvimento de sistemas de software que trazem beneficios a todo o seu ecossistema.
Foi adotado o conceito de Mobile First (DUONG et al., 2014), portanto, seu
funcionamento foi pensado para pequenas e grandes resolucdes de tela, trazendo uma
melhor experiéncia aos usuarios. Ademais, foram adotadas boas praticas de codifica¢ao
para obter maior legibilidade e manutenibilidade, com o Clean Code (MARTIN, 2009) e
a Modularizacdo (ALMEIDA, 2021).

O fluxo desenvolvido funciona através da coleta de dados por meio de formulérios
que estdo disponiveis no GraduAl. A fim de diminuir o preenchimento das 151
caracteristicas necessdrias para alimentar o modelo preditivo, o formulédrio funciona
preenchendo alguns campos de forma automatica. Por exemplo, se o aluno seleciona o
curso e a instituicdo, as informagdes destas entidades ja serdo enviadas junto com a
submissao do formulario. Com isso, o aluno precisa apenas preencher dados referentes as
suas pretensdes académicas e alguns dados pessoais.

4. Resultados e Discussoes

A analise das métricas obtidas apos a fase de treinamento e validagdo cruzada de cada
uma das técnicas mostra que o método Random Forest apresentou os melhores e mais
equilibrados resultados, com acurdcia média de 80%. Uma vez identificado e validado o
modelo que obteve a melhor capacidade preditiva dentre todos os avaliados, foi possivel
extrair a informagdo de importancia relativa que cada caracteristica presente na base
possui na realizagdo das previsdes. E importante salientar que esta informagio representa
apenas uma relacdo estatistica entre as caracteristicas e a evasao, o que nao corresponde,
necessariamente, a uma relacao de causalidade. A Figura 4 mostra os 30 atributos mais
importantes para a previsdo de evasdo para um estudante em uma instituicdo publica de
ensino superior Brasil de acordo com o modelo construido.
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Figura 4. Atributos determinantes para a previsao da evaséo.

Para analisar como as variaveis numéricas se relacionam com a taxa de evasdo, a
correlacdo de Pearson entre elas e a evasdo dos estudantes foi calculada, gerando os
resultados mostrados na Figura 5. Como a variavel de evasao pode assumir os valores
ordinais 0 e 1, representando “evasdo” e ‘“‘sucesso”, respectivamente, uma correlagcdo
positiva indica que a caracteristica esta relacionada com o sucesso do aluno, enquanto
uma correlagdo negativa indica que a caracteristica esta relacionada com a evasdo. Isso
ndo significa que existe dependéncia ou causalidade direta entre as caracteristicas e a
evasdo, mas ajuda a identificar os padrdes caracteristicos de alunos que possuem maior
chance de evasdo, e que devem ser alvos de politicas publicas de alguma forma de
assisténcia.

Por exemplo, um dos atributos determinantes, de acordo com a Figura 4, ¢ a
participagdo do aluno em atividades extracurriculares. A Figura 5 mostra uma forte
correlagdo positiva desta caracteristica com a variavel de evasdo, ou seja, pode-se dizer
que se o aluno realiza atividades extracurriculares, sua probabilidade de obter sucesso na
formagdo ¢ maior. Este fato ¢ corroborado pelo trabalho de Lamers, Santos e Toassi
(2017), que mostra que o fato do aluno se dedicar a atividades que vao além da sala de
aula possui forte relagdo com sua probabilidade de conclusdo do curso. Esta mesma
analise pode ser feita com relacdo as outras caracteristicas identificadas.
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Figura 5. Correlacdo de Pearson dos atributos determinantes para a evasao.

E importante ressaltar que a correlagdo de Pearson revela apenas a correlagio
linear entre duas variaveis. Algumas vezes, as variaveis podem possuir uma correlagdo
ndo-linear, que ndo ¢ facilmente observada. Percebe-se, ao analisar a Figura 5, que ndo
existe uma forte correlacdo linear entre a idade dos alunos e a evasdo. Investigando um
pouco mais, podemos visualizar no histograma mostrado na Figura 6 que a idade dos
alunos com evasao ou sucesso seguem distribuigdes de probabilidade diferentes. Este fato
mostra a capacidade do classificador de identificar padrdes normalmente dificeis de serem
observados. Analisando a Figura 6, ¢ possivel notar que hd uma desproporc¢do entre
sucesso € evasao para jovens entre 18 e 21 anos, onde a evasdo estd mais evidente. Além
disso, também ¢ observavel que, no periodo de 22 até 28 anos, o sucesso ¢ mais provavel.
Por fim, podemos observar que a probabilidade de evasao, a partir dos 29 anos, se torna
maior que a de sucesso.
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Figura 6. Histograma da variavel NU_IDADE, separada em casos de evasao e
sucesso.



Como as varidveis categdricas nominais nao podem ser relacionadas com a evasao
pela correlagdo de Pearson, torna-se necessaria uma andlise individual para entender a
relagdo delas com a evasdo. Por exemplo, diferentes cursos apresentam maiores ou
menores taxas de evasdo. A Figura 7 ilustra esse fato, mostrando a propor¢ao de casos de
evasao e sucesso nos 20 cursos com maior nimero de alunos. A andlise de Filho et al.
(2007) indica que a area de conhecimento associada ao curso escolhido pelo aluno
realmente tem relacdo direta com a taxa de evasdo. Assim, pode-se afirmar que os
resultados aqui obtidos e confirmados por trabalhos conceituais relacionados revelam as
principais caracteristicas, em um aspecto geral, dos estudantes com maior risco de evasao.
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Figura 7. Total de casos de evaséo e sucesso para os 20 cursos com maior
numero de alunos na base de dados.

Com o sistema GraduA[I’, todas estas informagdes estdo disponiveis para qualquer
estudante e instituicao de educagdo. Além disso, o estudante pode inserir seus dados e
fornecer informacgdes do curso pretendido no sistema para descobrir uma estimativa da
probabilidade de sucesso ou evasdo, baseada no modelo preditivo desenvolvido no
presente trabalho com técnicas de aprendizado de maquina. As Figuras 8 € 9 mostram um
exemplo de telas do sistema.

Figura 8. Tela de preenchimento de dados do sistema GraduAl.

3 https://www.graduai.com/



inas, basesdo em dados do INEP da ane de 2019

Figura 9. Tela de resultados da andlise do sistema GraduAl.

7. Conclusoes

O estudo realizado teve como objetivo primario fornecer aos estudantes informacoes
sobre a probabilidade de sucesso ou evasdo em cursos de graduagdo, preenchendo uma
lacuna de conhecimento que pode os auxiliar na tomada de decisdo sobre os rumos a
serem seguidos em suas carreiras. Para isso, foram criados um modelo preditivo, um
sistema web e uma API que fornece a previsao das chances de conclusao e evasao.

Para elabora¢do do modelo preditivo, foram utilizadas 5 técnicas de aprendizado
de maquina, que foram treinadas com a base de dados disponibilizada pelo INEP, sobre
o ano de 2019. Dentre essas 5 técnicas, o algoritmo Florestas Randomicas se destacou,
uma vez que registrou os melhores resultados, com aproximadamente 80% de acuricia, e
revelou quais os atributos mais importantes para determinar o padrao dos alunos que irdo
evadir, como a idade, a pratica de atividades extracurriculares e o recebimento de algum
apoio social. Ao final, esse modelo foi exportado para a API construida, de forma que
ficasse acessivel através de uma rota.

O sistema web funcionou como um mediador entre os alunos € o modelo
preditivo, que ficou disponivel na API. Dessa forma, qualquer aluno com acesso a Internet
pode descobrir suas chances de sucesso e evasdo em determinado curso. Além disso,
através da API, ¢ possivel que qualquer corpo administrativo forneca as informagdes dos
alunos no momento de inscri¢ao e obtenha as chances do aluno se formar ou evadir. Com
essa informacdo e com as caracteristicas que mais importantes para obté-la, os corpos
administrativos podem iniciar um plano de mitigagdo de evasao, a fim de manter os alunos
inscritos dentro dos seus cursos ¢ instituicdes. Diante disso, o objetivo foi alcangado.

Ainda h4, entretanto, espago para novas funcionalidades dentro do GraduAl. Seria
interessante que, no resultado da andlise, o sistema apresentasse automaticamente quais
atributos que o aluno poderia mudar para aumentar suas chances. Além disso, para
trabalhos futuros, seria interessante estudar como a pandemia do COVID-19 afetou a
evasdo nas universidades brasileiras. Repetir o processo de Mineragdo de Dados
Educacionais realizado no presente trabalho, mas utilizando dados dos anos de 2020 e
2021, ira fornecer valiosas informagdes tanto do impacto da pandemia nas taxas de
evasdo, quanto das alteragdes nas caracteristicas mais importantes para sua previsao. O
conhecimento desta variagdo pode auxiliar em uma avaliagio mais ampla das
consequéncias da pandemia na dinamica educacional em institui¢des publicas de ensino
superior no Brasil.
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