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Abstract. This article deals with the use of techniques of the Knowledge Disco-
very in Databases and Cross Industry Standard Process for Data Mining pro-
cesses on educational databases made available by the Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (National Institute of Educa-
tional Studies and Research Anisio Teixeira) in order to enable the discovery
of knowledge about the students’ permanence time in undergraduate courses
at Brazilian public higher education institutions. For this, Supervised Machine
Learning methods were used to build models based on Decision Tree, Random
Forest, XGBoost and Neural Network algorithms. XGBoost models stood out in
all the experiments performed.

Resumo. Este artigo trata do uso de técnicas dos processos de Knowledge Dis-
covery in Databases e Cross Industry Standard Process for Data Mining sobre
bases de dados educacionais disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Estu-
dos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira visando possibilitar a descoberta
de conhecimentos acerca do tempo de permanéncia de discentes em cursos de
graduacdo de instituicoes de ensino superior puiblicas brasileiras. Para isso,
métodos do Aprendizado de Mdquina Supervisionado foram utilizados na cons-
trucdo de modelos baseados em algoritmos de Arvore de Decisdo, Floresta Ale-
atoria, XGBoost e Rede Neural. Os modelos XGBoost destacaram-se em todos
o0s experimentos executados.

1. Introducao

O Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes (ENADE) é um instrumento utilizado
para avaliar o desenvolvimento de competéncias e habilidades necessdrias ao aprofunda-
mento da formacao geral de concluintes de cursos de graduacdo no Brasil. Realizado com
a observacdo de um ciclo que compreende trés anos como periodo de avaliacdo, o exame
€ aplicado, a cada ano, para estudantes de cursos de areas do conhecimento determinadas
[INEP 2021c]. Além da prova propriamente dita, 0 ENADE possui um questionério que
tem o objetivo de coletar informagdes que possibilitem caracterizar os perfis socioecond-
micos dos estudantes, tal como os contextos de seus processos formativos [INEP 2021b].

O Censo da Educacao Superior € uma ferramenta de pesquisa sobre as institui¢oes
de ensino superior (IES) brasileiras. O Censo tem o objetivo de subsidiar o Ministério da
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Educacgdo na concretizagdo de suas atribui¢des ao permitir a compreensao do sistema bra-
sileiro de educacdo superior. Além disso, o Censo contribui para os trabalhos de gestores
do governo, de entidades publicas e privadas, de institui¢des de ensino, pesquisadores e
especialistas brasileiros e estrangeiros e de organismos internacionais [INEP 2021a].

Este estudo tem como objetos dados das edi¢des de 2016, 2017 e 2018 do ENADE
[INEP 2020b] e do Censo da Educacdo Superior [INEP 2020a] — quanto ao Censo, dados
constantes nas bases de IES, cursos de graduagdo e docentes —, empregados para possibi-
litar a descoberta de conhecimentos através do uso de técnicas de andlise exploratoria e de
minera¢do de dados, considerando o Aprendizado de Médquina Supervisionado, a partir da
observacao dos métodos de Knowledge Discovery in Databases (KDD) e Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). O ciclo de 2016 a 2018 do ENADE foi
selecionado por ser o mais recente concluido até o inicio do trabalho, bem como os da-
dos do Censo da Educagdo Superior no tri€nio foram usados por serem os mais recentes
disponiveis até a data em questao.

A motivacao deste trabalho estd baseada no interesse em adquirir o respaldo cien-
tifico necessdrio para evidenciar a possibilidade de descobrir conhecimentos, por meio da
deteccao de padroes e de regras significativas e ndo triviais, empregando os conjuntos de
dados abertos educacionais observados, de maneira a permitir uma melhor compreensao
acerca do tempo de permanéncia de discentes em cursos de graduagdo de instituicdes de
ensino superior publicas federais e estaduais brasileiras.

De forma especifica, este estudo interdisciplinar possui o objetivo de aplicar méto-
dos do Aprendizado de Maquina Supervisionado para considerar os perfis socioecondmi-
cos de concluintes de cursos de graduacao brasileiros, de graus bacharelado e licenciatura,
de IES federais e estaduais, abordando os distintos periodos percebidos entre o ano de ini-
cio da graduacdo e o ano de realizagdo do ENADE pelos estudantes, com a elaboragdo de
quatro experimentos que envolvem a construcao de 16 modelos de classificacao baseados
em algoritmos de Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, XGBoost e Rede Neural.

2. Ferramentas e método

Técnicas do processo de KDD, do CRISP-DM e de andlise exploratdria de dados consti-
tuem o método empregado neste estudo. Visando a concretizagdo das atividades tratadas a
seguir, a versdo 3.8.3 da linguagem de programacao Python foi usada, tal como as versdes
mais recentes das bibliotecas de Python Numpy, Seaborn, Matplotlib, Pandas, Pandas Pro-
filing, Feature Engine, Scikit-Learn, Imbalanced-Learn e XGBoost disponiveis durante a
execucdo do trabalho, além da ferramenta RapidMiner Studio!, em sua versdo 9.8, ativada
com licenca educacional.

Segundo Fayyad et al. (1996), o conhecimento € o produto final de uma descoberta
baseada em dados. De acordo com os autores, o processo de KDD abrange um conjunto
de cinco etapas que visam a descoberta de conhecimentos uteis a partir de dados, o que
caracteriza um método ndo trivial de identificacdo de padrdes novos e validos. As etapas
compreendem tarefas de selecdo, pré-processamento, transformacio e mineracao de da-
dos e interpretacdo e avaliacdo de resultados. O processo € ndo trivial porque € iterativo,
J4 que cada etapa depende da finalizacdo da etapa anterior, que pode ser repetida quantas
vezes for preciso até que os dados estejam adequados para uso nas etapas subsequentes.

'A pagina oficial do RapidMiner Studio pode ser acessada em https:/bit.ly/2W4tF1V.



De forma distinta da metodologia de KDD, que objetiva a descoberta de conheci-
mentos com base nos dados propriamente ditos, o CRISP-DM tem como objetos questdes
de negdcio que baseiam a geragdo de modelos de aprendizado de maquina com a conside-
racdo de seis etapas, que tratam de entendimento do negdécio, entendimento, preparacdo e
modelagem de dados e avaliacao e implantacdo de modelos [Shearer 2000]. Esse método
possui etapas de modelagem e avaliacdo explicitas, o que € relevante para este estudo.

Muito utilizado para mineracao de dados em aplicagdes que dependem do entendi-
mento do negdcio observado, o CRISP-DM costuma ser empregado, também, no contexto
educacional, tendo, inclusive, recebido uma proposta de adaptagdo, desenvolvida por pes-
quisadores brasileiros, para basear a minera¢ao na drea [Ramos et al. 2020].

A andlise exploratéria compreende uma etapa fundamental em trabalhos com ba-
ses de dados que, em linhas gerais, trata de organizar, resumir, aplicar métodos estatisticos
e visualizar os dados considerados. Apresentada em 1977, a andlise exploratdria destaca
as principais caracteristicas dos dados por meio de métodos visuais que, entre outras fina-
lidades, possibilitam a visualizacio de tendéncias [Tukey 1977].

3. Selecao, pré-processamento e transformacao de dados

As trés primeiras etapas do processo de KDD tratam da execugao de atividades de selecao,
pré-processamento e transformacao dos dados observados para a efetuacdo da descoberta
de conhecimentos [Fayyad et al. 1996].

A primeira etapa, denominada selecdo de dados, € crucial, pois consiste em seleci-
onar um ou mais subconjuntos de dados de interesse (farget data) para basear a mineragao
a partir das bases de dados consideradas [Fayyad et al. 1996].

Como exposto anteriormente, este estudo compreende dados das edi¢cdes de 2016,
2017 e 2018 do ENADE. De acordo com os dados, houve 306.760 inscri¢des de estudan-
tes de IES piiblicas federais e estaduais brasileiras no periodo, sendo que 84,9% (260.534)
estdo associadas a presencgas validas e 69,1% (211.950) designam presencas validas de es-
tudantes de cursos de graduacao de graus bacharelado e licenciatura, cuja diferenca entre
o ano de inicio da graduagdo e o ano de realizacdo do ENADE € de 2 anos ou mais, que
ndo apresentavam inconsisténcias apds a realizacdo das tarefas de identificacdo e trata-
mento abordadas a seguir. O subconjunto de 211.950 registros do ENADE em questao foi
considerado para a execucao dos experimentos de aprendizado de mdquina neste trabalho.

As bases de dados das edigdes de 2016, 2017 e 2018 do ENADE contém, respec-
tivamente, 141, 150 e 137 atributos, enquanto a base de dados de 2018 das Institui¢des de
Ensino Superior do Censo da Educagdo Superior contém 48 atributos. Tendo em mente
o objetivo da primeira etapa do processo de KDD, 30 atributos?> do ENADE, constantes
nas bases das trés edi¢des, foram selecionados, a partir da observagdo dos atributos con-
siderados mais relevantes pelo RapidMiner Studio, para compor o subconjunto de dados
usado para embasar os experimentos executados apds operagdes de pré-processamento
e transformacdo de dados. Os atributos de IES, da base do Censo, foram utilizados na
andlise exploratéria que fundamentou a defini¢do dos experimentos em questao.

O RapidMiner Studio foi empregado neste trabalho pois possui um médulo nativo
para selec@o automatica de atributos de um conjunto de dados de entrada, tendo em vista

20s atributos originais do ENADE selecionados podem ser vistos em https://bit.ly/3k2yQaV.



os seus graus de correlacdo e estabilidade. As andlises realizadas pela ferramenta tratam
da identificacdo de atributos que contém variados valores distintos, que tém diversos va-
lores idénticos e que espelham de forma muito proxima o atributo ou variavel classe do
experimento considerado, quando o aprendizado de méaquina supervisionado € observado
[Mierswa et al. 2006].

Dentre os 30 atributos do ENADE considerados, hd informacdes sobre cada parti-
cipante, como sua faixa etdria no ato de realizacdo do exame, sexo, ano de conclusdo do
ensino médio, ano de inicio da graduagao etc.; a Instituicdo de Ensino Superior vinculada
ao participante, a exemplo da categoria administrativa, organiza¢ido académica, localiza-
cdo, questdes de infraestrutura etc.; o curso de graduacio do participante, a exemplo de
sua drea, modalidade, turno etc.; e, por fim, as respostas do participante para o questio-
ndrio socioecondmico, acerca de seu estado civil no momento de realizacdo do exame,
cor/raga, renda familiar, motivo de escolha do curso, se o seu ingresso ocorreu por meio
de politicas de acdo afirmativa ou inclusdo social etc.

A segunda etapa do processo de KDD, denominada pré-processamento de dados,
trata de executar processamentos gerais sobre os atributos, bem como de analisar os dados
selecionados na primeira etapa buscando identificar dados ausentes e outras inconsistén-
cias [Fayyad et al. 1996]. Os dados inconsistentes devem ser corrigidos ou removidos de
maneira a possibilitar a sequéncia do estudo e ndo comprometer a qualidade dos modelos
de aprendizado de mdquina a serem construidos.

As operacdes executadas na segunda etapa do estudo consistem na padronizac¢ao
da estrutura de determinados atributos — como acontece, por exemplo, com os atributos
que tratam do turno do curso de graduacio do estudante — que apresentam divergéncias
nos conjuntos das trés edi¢des utilizadas. Algumas alteracOes gerais também foram rea-
lizadas sobre todos os dados, envolvendo, por exemplo, a tarefa de renomear os atributos
para tornar seus nomes intuitivos. Além disso, um conjunto de andlises ou verificacdes es-
pecificas para a identificacao de inconsisténcias foi executado sobre os dados, bem como
0s seus respectivos tratamentos. Registros que apresentam inconsisténcias quanto ao ano
de conclusao do ensino médio, ano de inicio da graduacao, ano de realizacio do ENADE
ou idade do estudante foram corrigidos ou removidos, a depender da verificacdo em ques-
tdo. Os registros que contém dados ausentes foram removidos.

Uma das verificagdes das quais o paragrafo anterior trata compreende a identifica-
cao de registros onde a idade do estudante € igual ou menor ao periodo de diferenca entre
o ano de conclusdo do ensino médio e o ano de inicio da graduagdo. Quando um registro
apresenta tal inconsisténcia, o ano de conclusido do ensino médio € corrigido com o uso
da média da varidvel, observando dados de estudantes de faixa etaria semelhante.

A terceira etapa do método de KDD, denominada transformacao de dados, designa
a andlise dos dados percebidos ao término da etapa anterior para subsequente reorganiza-
cdo e formatagdo, observando os objetivos do trabalho [Fayyad et al. 1996]. Nesta etapa,
novas informagdes podem ser adicionadas a base através da transformacdo ou criacdo de
atributos. Atributos originais podem ser alterados com o uso de técnicas de discretizacao,
undersampling, binarizagdo e estratificacdo de dados, e também podem ser substituidos
por atributos criados por meio de operagdes que envolvam atributos originais.

A partir de alguns dos 30 atributos do ENADE selecionados na primeira etapa do



processo e de atributos constantes nas bases de IES, de docentes e de cursos de gradua-
cdo do Censo da Educacdo Superior, trés atributos foram criados, trés foram removidos
e varios foram transformados. Os atributos criados t€m a diferenga entre o ano de con-
clusao do ensino médio e o ano de inicio da graduacao, a diferenca entre o ano de inicio
da graduacgdo e o ano de realizacdo do ENADE e, por fim, o grau académico do curso de
graduacdo. Os atributos que continham o ano de realizacdo do ENADE, o ano de con-
clusdo do ensino médio e o ano de inicio da graduagdo, que basearam a criacdo de dois
atributos, foram removidos. Um dos atributos transformados possuia a area de formagao
geral do curso e passou a ter a grande drea do conhecimento do curso, com base na Clas-
sificacdo Internacional Normalizada da Educacdo Adaptada para Cursos de Graduacdo e
Sequenciais de Formacgdo Especifica (Cine Brasil) [GOV.BR 2021].

Alguns atributos numéricos constantes na base, que t€m como categorias valores
continuos, foram discretizados para equilibrar as frequéncias de suas observacoes. A dis-
cretizacdo trata de apresentar os dados de maneira alternativa através de intervalos ou fai-
xas de valores. Com isso, atributos originalmente continuos tornam-se discretos, ou seja,
passam a ter quantidades especificas e limitadas de categorias [Feature-Engine 2020]. A
biblioteca de Python Feature Engine — em especial, sua classe EqualFrequencyDiscreti-
ser — foi empregada na discretizacdao de dados neste trabalho.

A técnica de undersampling, que trata da remocao de determinada quantidade de
observacdes das categorias predominantes dos atributos, de maneira que todas as catego-
rias consideradas passem a ter a mesma quantidade de observagdes, foi executada sobre
a varidvel dependente dos experimentos de classificacdo de dados, apresentada em breve
[Bilogur 2018]. A classe RandomUnderSampler da biblioteca Imbalanced-Learn foi uti-
lizada nesta tarefa.

Considerando que alguns dos modelos de aprendizado de mdquina supervisionado
construidos ndo conseguem lidar com dados categéricos de maneira direta, os 30 atributos
observados foram binarizados por meio de varidveis dummy, sendo, entdo, representados
de forma numérica [Scikit-Learn 2021d]. Essa operacdo foi realizada com o emprego da
classe OneHotEncoder da biblioteca Scikit-Learn.

A estratificacdo de dados envolve a separa¢do de um conjunto de dados em conjun-
tos menores, de forma que cada conjunto menor seja uma representacdo justa do conjunto
total. A observacao da operacdo € importante para que a mineragdo seja feita de maneira
correta, utilizando as devidas propor¢des de dados nos treinamentos e testes dos mode-
los [Scikit-Learn 2021c]. A estratificacdo foi realizada sobre a varidvel dependente do
cendrio de mineracao, com o uso da classe StratifiedKFold da biblioteca Scikit-Learn.

4. Experimentos de Aprendizado de Maquina

A quarta etapa do processo de KDD, denominada mineracao de dados, abrange a execugao
de métodos que podem basear a descoberta de conhecimentos [Fayyad et al. 1996]. Nesta
etapa, os dados anteriormente tratados sdo empregados para a identificacdo de padrdes e
correlagdes, objetivando a geracdo de informagdes uteis.

Este trabalho tratou da execu¢do de metas preditivas através da construcio e ava-
liagdo de modelos de classificagdo baseados em algoritmos de Decision Tree — Arvore de
Decisao —, Random Forest — Floresta Aleatoria —, eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)



— Aumento de Gradiente Extremo, em traducdo livre — e Neural Network — Rede Neu-
ral. Os modelos foram construidos por meio da linguagem de programacao Python e das
bibliotecas de Python Scikit-Learn e XGBoost.

O método de Arvore de Decisdo designa um fluxograma em forma de drvore onde
pode-se classificar dados ao seguir as ligacdes entre os nds da estrutura por meio de de-
cisOes sobre valores [Quinlan 1986]. Neste estudo, os modelos construidos com base no
método consideram o classificador DecisionTreeClassifier da biblioteca Scikit-Learn e os
seus parametros padroes.

O método denominado Floresta Aleatéria usa um conjunto de arvores de deci-
sdo em seu processo de classificagdo. A floresta, estrutura que resulta da combinagdo de
vdrias arvores, busca aprimorar os resultados obtidos na classificacdo. O principal hiper-
parametro do método € o nimero de arvores empregadas [Breiman 2001]. Os modelos
de Floresta Aleatdria construidos neste trabalho baseiam-se no classificador RandomFo-
restClassifier da biblioteca Scikit-Learn e observam os seus parametros padrdes, com o
numero de arvores igual a 100.

O método XGBoost caracteriza um sistema de aumento de arvore (tree boosting)
escalondvel de ponta a ponta que, empregando menos recursos do que os outros sistemas,
com a otimizacdo de hardware e software, promete retornar resultados bastante superiores
[Chen and Guestrin 2016]. Os modelos de XGBoost construidos neste estudo baseiam-se
no classificador XGBClassifier da biblioteca XGBoost com os seus parametros padroes.

Uma rede neural perceptron multicamadas compreende um conjunto de unidades
de entrada e saida conectadas por sinapses com pesos associados. O modelo é capaz de
aprender com dados de entrada para classificar dados futuros [Popescu et al. 2009]. Para
a criagdo de redes neurais, o classificador MLPClassifier da biblioteca Scikit-Learn, com
a observacgdo dos parametros padrdes, foi utilizado.

Os modelos construidos neste estudo foram treinados e avaliados a partir do mé-
todo de validacdo cruzada (cross-validation) de 5 grupos. Esse procedimento de reamos-
tragem € utilizado na avaliacdo de modelos com base em uma amostra de dados limitada,
que é empregada para estimar o desempenho do modelo quando usado para prever sobre
dados ndo observados durante o treinamento. O tnico parametro do método € a quanti-
dade de grupos em que a amostra deve ser dividida [Scikit-Learn 2021a].

O cendrio de mineracao de dados considerado neste estudo tem o atributo ou va-
ridvel que armazena a diferenca entre o ano de inicio da graduagdo e o ano de realizacao
do ENADE como dependente. 30 varidveis®, incluindo a varidvel dependente, resultantes
das etapas anteriores a minera¢do, compdem o conjunto de dados que baseia este cendrio.
Além da identificacdo do melhor algoritmo para predi¢do do tempo de graduacao entre os
quatro algoritmos observados, este cendrio objetiva prever, de forma indireta, a retencao
estudantil no Ambito do ensino superior publico brasileiro.

Quatro experimentos, que distinguem-se quanto as categorias possiveis para a va-
ridvel dependente e quanto ao balanceamento dos dados dessa varidvel, foram executados
a partir do cendrio exposto e sdo apresentados a seguir. Em cada um dos experimentos,
quatro modelos de aprendizado de maquina supervisionado foram construidos, através de

30s atributos percebidos ap6s a etapa de transformacgdo podem ser vistos em https://bit.ly/3iZ5wCK.



algoritmos de Arvore de Decisao, Floresta Aleatéria, XGBoost e Rede Neural, para serem
avaliados com base em métricas tratadas na proxima se¢ao.

Sobre as categorias da varidvel dependente, os experimentos 1 e 2 observam duas
classes — "Entre 2 e 4 anos’ e ’5 anos ou mais’ —, enquanto os experimentos 3 e 4 consi-
deram trés — "Entre 2 e 4 anos’, ’Entre 5 e 7 anos’ e ’8 anos ou mais’ —, como exposto
na Tabela 1. Sobre os experimentos 1 e 2, cada um deles emprega um conjunto de dados
distinto. O Experimento 1 usa um conjunto desbalanceado, com todos os dados possiveis.
O Experimento 2, por sua vez, observa um conjunto de dados balanceado, que possui os
dados balanceados por classe a partir da classe com a menor quantidade de observagdes.
Para os experimentos 3 e 4, a situacdo quanto aos conjuntos de dados empregados € and-
loga. Dessa maneira, os modelos construidos nos experimentos 1 e 3 foram treinados e
testados com o conjunto de dados desbalanceado, enquanto os modelos dos experimentos
2 e 4 empregaram o conjunto de dados balanceado nessas tarefas.

Tabela 1. Quantidades de observacdes dos conjuntos com dados desbalancea-
dos e balanceados empregados nos experimentos 1,2, 3 e 4.

Classe Qtde. de observacoes do | Qtde. de observacdes o
conjunto desbalanceado | conjunto balanceado

1: Entre 2 € 4 anos 118.646 93.304

0: 5 anos ou mais 93.304 93.304
(Experimento 1) (Experimento 2)

1: Entre 2 e 4 anos 118.646 9.200

2: Entre 5 e 7 anos 84.104 9.200

0: 8 anos ou mais 9.200 9.200
(Experimento 3) (Experimento 4)

Sabe-se que a abordagem tida como correta para a implementacio de experimen-
tos de classificagdo envolve o balanceamento de classes da varidvel dependente na fase de
treino e a utilizacao de todos os dados possiveis na fase de teste. Apesar disso, decidiu-se
executar os experimentos da forma detalhada acima para que fosse possivel visualizar as
consequéncias da observacgdo das distintas abordagens de treino e teste tratadas.

5. Interpretacao e avaliacao de resultados

Bem como as etapas anteriores, a Gltima etapa do processo de KDD € bastante importante,
pois compreende as tarefas de interpretacao e avaliac@o dos resultados apresentados pelos
modelos construidos observando as regras empregadas [Fayyad et al. 1996]. Métricas de
avaliagcdo sdo instrumentos usados nesta etapa, que possibilitam mensurar e comparar os
resultados obtidos pelos modelos. Quatro métricas foram consideradas neste estudo e sao
tratadas a seguir: acurdcia, precisdo, recall e fI-score.

A acurdcia caracteriza a média de predi¢des identificadas de forma correta. E justo
dizer que essa medida € sensivel a desbalanceamentos do conjunto de dados empregado,
o que pode induzir a conclusdes equivocadas sobre o desempenho do modelo de aprendi-
zado considerado [GoogleDevelopers 2021a]. A métrica de precisdo, por sua vez, associa
verdadeiros e falsos positivos e retorna a propor¢do de identificagdes positivas corretas. Ja
amétrica de recall relaciona os verdadeiros e falsos negativos [GoogleDevelopers 2021b].
Por fim, a f1-score, ao contrario da acuricia, considera tanto os falsos positivos quanto os



falsos negativos e € indicada na tentativa de ndo enviesar a avaliacdo para as classes mais
populosas quando ha distribuicdo desigual de classes [Scikit-Learn 2021b].

A Figura 1 expde os resultados* apresentados pelos modelos construidos nos qua-
tro experimentos executados. As tabelas 2 e 3 contém detalhes do aprendizado dos mode-
los XGBoost dos experimentos 1 e 4. A Figura 2 exibe a matriz de confusdao do modelo
XGBoost do Experimento 1, enquanto a Figura 3 apresenta o grifico de radar desse ex-
perimento. As categorias da varidvel dependente sdo representadas na matriz de confusio
de acordo com os valores expostos na Tabela 1.

Considerando as métricas antes tratadas, os modelos baseados em XGBoost retor-
naram os melhores resultados em todos os quatro experimentos. Nota-se que, observando
o emprego de duas classes no aprendizado, o modelo XGBoost do Experimento 1 teve o
melhor desempenho, enquanto o modelo XGBoost do Experimento 4 apresentou o melhor
desempenho quando considerou-se o uso de trés classes. Esses modelos foram treinados
e testados, a partir do método de validacgdo cruzada, em 3 minutos e 30 segundos e 1
minuto e 18 segundos, respectivamente. A média macro foi considerada no célculo dos
resultados. E justo destacar que os modelos de Rede Neural e Floresta Aleatéria tiveram
resultados préximos aos dos modelos XGBoost nos experimentos 1 e 4.
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Figura 1. Resultados de classificagao dos modelos construidos.

Tabela 2. Detalhes do aprendizado Tabela 3. Detalhes  do a;_)rendlzado
- do modelo XGBoost - Experimento 4.
do modelo XGBoost - Experimento 1. —
Classe Precisdo | Recall | F1-score Classe Precisio | Recall | Fl-score
Entre 2e 4 anos | 71,51% | 73,54% | 72,51%

Entre 2 e 4 anos | 78,13% | 83,92% 80,92%

S anos ou mais 7743% | 70.12% | 73.59% Entre 5e 7 anos | 65,34% | 53,61% | 58,90%

8 anos ou mais 73,56% | 84,68% | 78,73%

6. Conclusao

Nota-se que, no ambito dos experimentos 1 e 2, os modelos XGBoost conseguiram com-
preender de maneira satisfatoria as caracteristicas dos estudantes que perceberam um pe-

40s detalhes do aprendizado, as matrizes de confusio e os periodos de treino e teste de todos os 16 mo-
delos, tal como os graficos de radar dos quatro experimentos, podem ser vistos em https://bit.ly/3g9mH2L.
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Figura 3. Grafico de radar - Experi-
Figura 2. Matriz de confusdo do mento 1.

modelo XGBoost - Experimento 1.

riodo de cerca de 2 a 4 anos, assim como de 5 anos ou mais, entre o inicio da graduagao
e o ano de realizacdo do ENADE. No contexto dos experimentos 3 e 4, os modelos XG-
Boost compreenderam de forma adequada as caracteristicas dos estudantes que levaram
cerca de 2 a 4 anos, assim como compreenderam bem o perfil dos estudantes que levaram
8 anos ou mais, entre 0s momentos em questao.

As observacoes expostas indicam a possibilidade da descoberta de conhecimentos
por meio dos dados, ferramentas e método, destacando o algoritmo XGBoost, empregados
neste estudo. Diante disso, € justo considerar a importancia e estimular a continuidade de
trabalhos como este, que objetivam a reflexdo e uma melhor compreensdo sobre a perma-
néncia de estudantes no ensino superior brasileiro e que podem possibilitar a elaboracao
de propostas de intervenc¢ao institucionais e politicas publicas que reduzam os indices de
retencdo e evasdo em universidades publicas de todo o Brasil.
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