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Abstract. The students’ dropout has consolidated over time as one of the main
problems present in national and international educational institutions. The li-
terature lists numerous causes and factors that may justify student dropout, and
several actions have been and are being proposed in an attempt to minimize
dropout rates. This paper faces the students’ dropout issue as a classification
problem. Based on this premise, it aims to propose a methodology for predicting
student dropping out, using the leading machine learning classifiers over previ-
ously collected data, taking into account the study case of Paracuru campus of
Instituto Federal do Ceard (IFCE).

Resumo. A evasdo escolar tem se consolidado ao longo do tempo como uma
das principais problemdticas presentes nas instituicoes de ensino nacionais e
internacionais. A literatura elenca intimeras causas e fatores que podem vir a
justificar uma evasdo discente e vdrias acoes jd foram e vém sendo propostas no
intuito de tentar minimizar os indices de evadidos. O presente artigo encara a
evasdo escolar como um problema de classificacdo e, baseado nesta premissa,
tem como objetivo propor uma abordagem para predicdo de evasdo de discen-
tes, utilizando os principais classificadores de aprendizagem de mdquina, a par-
tir de dados previamente coletados, levando em consideracdo o estudo de caso
do campus Paracuru do Instituto Federal do Ceard (IFCE).

1. Introducao

A evasdo de alunos tem sido um dos problemas mais relevantes para as instituicoes de
ensino (IEs), em especial, as que focam em oferta de ensino técnico e superior. A gestao
de ensino das instituicdes frequentemente promovem discussdes e debates com seus cola-
boradores acerca de como minimizar os indices e impactos deste fendmeno. Governos ao
redor do mundo também esbocam preocupacao consideravel com o fendmeno da evasao,
uma vez que esta impacta os indices educacionais de uma nacdo que, por sua vez, tem
como consequéncia a queda no crescimento econdmico e na tendéncia ao aumento das
desigualdades sociais.

A literatura [Moreira et al. 2018, Vieira et al. 2017] expressa que a evasao pode
ter como motivagdo as mais variadas causas, que podem consistir tanto de fatores inter-



nos, como externos a institui¢do. A Tabela 1 mostra os principais fatores, devidamente
classificados, que podem se fazer presentes na vida do discente evadido.

Tabela 1. Exemplo de fatores relacionados a evasao.

Fatores internos Fatores externos
Falta de recursos e de seguranca nas esco- | Falta de transporte local/municipal ao es-
las; tudante;
O excesso de alunos nas salas de aula; Vulnerabilidade socioeconOmica do estu-
dante;
Falta de qualificacdo dos professores; Auséncia de ambiente/condicdes de es-

tudo em casa;

Matrizes curriculares e projetos de curso | Falta de oportunidades de trabalho na drea
desatualizados e desalinhados com as ne- | do curso do discente;

cessidades atuais do mercado;

Mediante deteccao dos fatores de evasdo, acOoes vém sendo propostas e imple-
mentadas em todos os ambitos, sempre com o objetivo de tentar diminuir os indices
de evasdo como um todo. Como exemplo dessas acdes, podemos citar a promocao de
dindmicas para aproximacgao de alunos e seus responsaveis da institui¢do, a frequente re-
visdo e reestruturacao da matriz curricular de cursos, investimento na infraestrutura das
dependéncias fisicas da institui¢ao, em especial laboratérios e bibliotecas, a capacitagao
de servidores e colaboradores, a ampliacdo programas de bolsas de pesquisa, extensao
e monitorias, bem como auxilios para os alunos mais carentes. Além disso, a criacdo e
manutencdo de acdes inclusivas, que t€m como objetivo propagar a tolerancia e diversi-
dade étnico-raciais, de género e necessidades especiais, e.g., problemas de visdo, audicao,
desenvolvimento intelectual ou motor.

Muitas das acdes de engajamento e manutencdo dos alunos requerem uma
deteccao prévia daqueles que t€m ou que poderiam vir a ter uma predisposicao a evadir-se
da instituicdo, como por exemplo a¢des que pregam um acompanhamento mais proximo
por parte de profissionais do setor pedagdgico (e até mesmo do préprio docente) junto
ao discente. Nesse contexto levanta-se, entdo, a problematica: seria possivel utilizar-se
de técnicas de aprendizagem de maquina para tentar predizer discentes propensos a uma
possivel evasdo? Este trabalho tem como objetivo tentar responder esta pergunta a partir
de um estudo de caso com dados do IFCE - campus Paracuru.

O restante deste trabalho estd estruturado como descrito a seguir. A Secdo 2
aborda os principais conceitos acerca do problema de classificagdo. Em seguida, na Se¢ao
3 sdo apresentados e discutidos os principais trabalhos relacionados. A Sec¢do 4 aborda
a metodologia, bem como informag¢des dos dados e tecnologias utilizadas. Na Secao 5
sdo apresentados os resultados obtidos em avaliacdo experimental e suas discussoes. E,
finalmente, a Secdo 6 consiste das conclusdes e trabalhos futuros.

2. Aprendizagem de Maquina — O Problema de Classificacao

A aprendizagem de maquina (machine learning) € uma subdrea da inteligéncia arti-
ficial que envolve conceitos de vdrias dreas de estudo, como matemadtica, estatistica,
mineracdo de dados, e que consiste do desenvolvimento de técnicas e algoritmos visando
o aperfeicoamento de determinada tarefa a partir da interpretagdo e entendimento dos
dados ja existentes relativos a eventos e acontecimentos passados.



Ao lidar com estes dados, os algoritmos de aprendizagem geram um modelo
que, em tese, tem a capacidade de predizer a probabilidade de um determinado evento
acontecer. Desta forma, o uso de técnicas de machine learning (ML) tém crescido
consideravelmente para criacdo de modelo de andlise preditiva para um dado obje-
tivo. Como exemplo de casos de uso, tem-se a prevengdo de acidentes, a predicdo de
tendéncias, a fidelizacdo e descoberta de clientes em um determinado negécio, dentre
outros [Mueller and Massaron 2016].

A classificagdo € uma das categorias de problemas dentro da drea de ML que visa
rotular um determinado registro com base em um modelo previamente construido através
de um algoritmo classificador, em relacdo aos dados interpretados. Em esséncia, trata-se
de um problema de decisdo, no qual, a partir do modelo gerado [Bruce and Bruce 2019]:
i) determina-se uma probabilidade de corte para a classe de interesse acima da qual con-
sideramos um registro como pertencente aquela classe; ii) usar o modelo para estimar a
probabilidade do registro pertencer a uma das classes; iii) se tal estimativa estiver acima
da probabilidade de corte, atribuir o novo registro a classe apropriada.

Podemos utilizar modelos de classificacdo para, por exemplo, definir se um email
trata-se de um spam ou ndo, se um determinado usudrio € propenso a comprar certo pro-
duto e, até mesmo, se um certo tipo de acidente de transito poderd acontecer dadas deter-
minadas circunstancias.

Neste trabalho utilizamos e comparamos os principais classificadores existentes na
literatura para definicao de modelos para predi¢ao da evasdao de um determinado discente,
considerando o caso do IFCE - campus Paracuru. Entende-se que os resultados de uma
boa classificagdo podem auxiliar a gestdo académica de uma institui¢ao no tratamento do
problema da evasao, pois permite agir através de agdes preventivas e tomadas de decisio
a nivel institucional.

3. Trabalhos Relacionados

Dada a relevancia do problema de evasao e o aumento na utilizagao de solu¢des em apren-
dizado de maquina, existe consideravel literatura abordando cada um destes pontos. O tra-
balho desenvolvido por [Moreira et al. 2018] apresenta uma revisdo da literatura acerca
do problema da evasdo em cursos de educacdo profissional e tecnolégica, focando no
levantamento das principais causas deste fenomeno. Como resultado, elencou-se a difi-
culdade na conciliac@o entre estudo e trabalho, deficiéncias no processo de aprendizagem,
falta de incentivo e capacitacdo dos docentes, o excesso de conteido académico, além de
problemas de sadde e gravidez que venham a surgir. O autor conclui que hd uma neces-
sidade de maior aten¢do por parte do poder publico para propiciar a permanéncia e éxito
dos alunos nos cursos.

Em [Sousa et al. 2015], os autores focaram no uso de métodos estatisticos para
determinacdo dos principais fatores que impactam no indice de reprovagdo e evasao no
ambito do IFCE - campus Fortaleza, com dados captados de alunos relativos ao periodo
compreendido entre 2006 a 2013. Utilizaram-se da estatistica descritiva e do método
econométricos de efeitos fixo e aleatérios para geracdo de um modelo de regressao, es-
tabelecendo “pesos” que determinam o quanto uma varidvel impacta na reprovagao e na
evasao de um discente.

Solugdes de predicao por classificagdo também vém ganhando destaque em areas



e eventos de cunho gerencial. No trabalho desenvolvido em [Kantorski et al. 2016], os au-
tores utilizam a ferramenta Weka para desenvolver e estabelecer o melhor modelo gerado
dentre os classificadores disponiveis. O mesmo trabalho utilizou métricas como precisao,
revocacgao (recall), para o célculo da chamada medida-F' (F-measure), que se propde a
ser uma medida que leva em consideracdo a cobertura e a corretude da solucdo.

Em ambito internacional, [Sara et al. 2015], utiliza solu¢des de machine learning
para predi¢do da evasio (school dropout) no ensino médio (high school) utilizando dados
de pouco mais de setenta mil alunos, separando 50% para a etapa de defini¢ao e treino do
modelo, e os outros 50% para os testes de validacdo e corretude, obtendo bons resultados.

Por fim, o trabalho desenvolvido em [Maria et al. 2016] propde o SPEED, um sis-
tema computacional que utiliza redes bayesianas para predizer os percentuais de chance
de evasao dos alunos e, com isso, auxiliar os gestores educacionais na prevencao des-
sas situagdes. Os autores utilizaram dados oriundos de discentes dos cursos do SENAI
da cidade de Tubardes/SC, além de uma metodologia como cross-validation (validagao
cruzada) para minimizar a possibilidade de vicios no modelo construido.

4. Dados Utilizados e Avaliacao Experimental

Esta secdo apresenta uma contextualizacdo dos dados utilizados para predi¢ao de evasao
de alunos para, em seguida, descrever a avaliagdo experimental e sua metodologia. Por
fim apresenta os resultados e, mais importante, uma discussao para o contexto especifico
de predicdo da evasdo de alunos com técnicas de machine learning.

4.1. Obtencao dos dados

Assim como intimeras instituicdes ao redor do mundo, o IFCE também vem sofrendo
com o problema da evasdo, sobretudo apds o periodo de expansdo ocorrido ao longo
ultima década. Como forma de combate ao problema, uma importante iniciativa foi cri-
ada: a plataforma IFCE em Numeros [Pro-reitoria do Instituto Federal do Ceard 2017]. A
Figura 1 mostra uma consulta na plataforma a dados de cursos no periodo de 2019-2.

Nivel de Ensino Céd. do C.. Curso+Modalidade Totalgeral  EmCurso Retidos  Evadidos  Formados CAMPI
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Figura 1. Uma consulta a dados de cursos relativos ao periodo 2019.2

A plataforma IFCE em numeros surgiu da necessidade de se fornecer uma visao
sistémica da institui¢do e seu contexto, de modo a auxiliar no planejamento e na definicao



de acdes de combate a evasdao e a reprovacdo discente. Essa plataforma surgiu da
consolidagdo de dados dos sistemas académicos de forma centralizada, e teve como
premissa de desenvolvimento o facil acesso e o alto nivel de transparéncia, nao so-
mente para a gestdo da instituicdo, mas para com a sua comunidade — docentes, técnico-
administrativos, discentes, pesquisadores, dentre outros. A partir da plataforma, foi
possivel obter os dados de alunos agregados por campus, por curso e por periodo, sendo
também possivel compilar e exportar todos os dados desejados em formato de planilhas
eletronicas, e.g. formato “.csv”. A partir dessas planilhas, se fez possivel a utilizacao de
bibliotecas para extragdao, manipulagio, processamento e posterior anélise desses dados.

A linguagem Python foi utilizada para a realizacdo dos experimentos praticos.
Destacam-se também as bibliotecas Pandas', que permite a leitura e a manipulag¢do de
dados tabulares, oriundos de planilhas, e a scikit-learn®, uma biblioteca contendo suporte
e algoritmos para solucdes em andlise em aprendizagem de maquina.

4.2. Avaliacao Experimental

Em um primeiro momento, houve a coleta dos dados do campus Paracuru, oriundos da
plataforma IFCE em Nudmeros. Foram extraidos 1942 registros, dos quais 70% foram
separados para treino e construcdo do modelo e 30% para testes de validacdo do mesmo.
Essa etapa consiste de remover eventuais inconsisténcias e incorretudes nos dados, além
de extrai-los das planilhas e adequa-los para a correta interpretacdo dos classificadores.
Foi realizado, também, um processo para normaliza¢do dos dados.

Uma das principais transformagdes nesta fase foi o mapeamento de um valor ca-
tegérico para um numérico. Por exemplo, a informacao de que um discente estava retido
ou ndo (isto é, se ele atrasou o curso) foi mapeada para 1 (em caso de retencdo) e 0 (em
caso de ndo haver reten¢do). Este 16gica foi aplicada a todos as demais varidveis, uma vez
que os classificadores, via de regra, trabalham com valores numéricos.

Para a geracdo do modelo, foram levadas em consideracdo as seguintes varidveis
acerca de cada discente: i) se € ingressante no periodo ou ndo; ii) se encontra-se re-
tido no curso; iii) se é cotista ou nao; iv) a etnia do aluno; v) sexo; vi) nivel de ensino
(técnico, graduacao ou basico); vii) faixa etdria; e viii) se é natural do mesmo municipio
da institui¢ao ou a outro municipio.

ApO6s normalizados, todos os dados foram submetidos em validagdo cruzada com
cinco iteracdes, aos seguintes classificadores para a geracdo dos modelos: i) Arvore de
decisdo (Decision Tree); ii) Naive Bayes; iii) KNeighbors (KNN); iv) Maquina de Vetor
de Suporte (Suport Vector Machine); v) GradientBoosting.

Uma vez obtidas as médias dos resultados de cada classificador com todos os re-
gistros do campus Paracuru, percebeu-se que havia um certo desbalanceamento na carga
de dados, visto que o nimero de alunos ndo-evadidos € muito superior ao de alunos eva-
didos. A partir desta percep¢ao, optou-se por balancear os dados, aproximando o quanti-
tativo da amostra de ndo-evadidos ao de evadidos. Apds o balanceamento, novos modelos
foram gerados e os resultados captados.

! pandas.pydata.org/
2scikit-learn.org/



5. Resultados e discussoes

O primeiro passo para a geragao dos resultados, apos a execucdo dos classificadores, foi,
a partir dos acertos e erros gerados, calcular a matriz de confusdo. A matriz de confusdo
¢ uma matriz cujo valores da diagonal principal constituem os acertos, e a da diagonal
inversa constituem os erros gerados pelo classificador. A Tabela 2 exibe a matriz de
confusdo gerada a partir dos resultados do classificador arvore de decisao.

Tabela 2. Matriz de confusao gerada a partir do algoritmo de arvores de decisado

nao-evasao | evasao
nao-evasao 289 92
evasao 145 57

A partir da matriz de confusao, € possivel calcular a taxa de acurécia que o classifi-
cador gerou. A acurdcia representa o nivel de acerto do classificador e pode ser calculada
dividindo a soma do total de acertos pelo total de registros avaliados. Desta forma, para
um total de 583 registros de teste, a acuricia obtida a partir da matriz de confusdo da Ta-
bela2 é (289 +57)/583 = 0, 59, ou seja, 59%. No entanto, apesar de bastante utilizada, a
acurdcia por si s6 pode mascarar problemas nos modelos gerados, em especial, oriundos
do desbalanceamento entre os dados. Tome como exemplo que em uma determinada es-
cola, 99% dos alunos nao evadiram, entdo, um modelo que simplesmente determina que
todo aluno nao evadira, terd em média 99% de acurédcia. No entanto, € nula sua capacidade
de identificar possiveis evasdes.

Para maior capacidade de anélise dos resultados, além da acurécia, as medidas de
precisdo (Equacao 1), revocacao (Equacgdo 2) e especificidade (Equacao 3), sdo frequen-
temente utilizadas em aplicag¢des de classificacdo, uma vez que tendem a avaliar a capa-
cidade dos modelos de identificar alunos que tendem a evadir, e que tendem a nao evadir.
No qual P € a precisdo do modelo, R € a revocacdo do modelo, £ € a especificidade do
modelo, 7}, € o nimero de evadidos que o modelo conseguiu prever corretamente, 7;, €
o numero de ndo-evadidos previsto corretamente, F;, € o nimero de nao-evadidos que o
modelo acusou como evadidos (falso positivo), e F}, € o nimero de evadidos que o modelo
acusou como nao evadidos (falso positivo).

S . __T _2x(PxR)
T T,+F, M T T,+F, @ E_Tn+Fn G F= (P+R) @

Mais especificamente, a revocacao mede a capacidade do modelo de identificar
corretamente alunos evadidos em relacdo aos demais da amostra; a precisido € a capa-
cidade de prever corretamente os alunos identificados como evadidos; e a especifici-
dade mede a capacidade do modelo de prever um aluno nao-evadido. J4 a medida-F'
(Equacdo 4) representa uma média harmonica de precisdo e revoca¢do, uma vez que po-
dem existir situacdes em que o modelo produz alta precisdo, mas baixa revocacdo, ou
vice-versa, portanto torna-se interessante levar em consideragcdo o equilibrio entre essas
medidas.

Os experimentos consistiram de cinco execugdes com validagdes cruzadas. Como
resultado foi tomada a média dos valores obtidos em cada execugdo. O cédlculo do desvio



padrao foi feito da mesma forma a partir dos valores absolutos. A Tabela 3 exibe os resul-
tados da acuréacia, precisdo, revocacao, especificidade e medida- " para cada classificador
com balanceamento e sem balanceamento de carga, destacando em negrito os melhores
resultados. Para balanceamento entre as classes foi utilizada a técnica de Under-sampling,
eliminando aleatoriamente aproximadamente 45% da classe majoritaria (ndo-evadidos).
Os valores da esquerda (s/ bal.) representam os valores obtidos de cada um dos classifica-
dores antes do processo de balanceamento, e os valores da direita (c/ bal.) sdo referentes
aos obtidos apds o processo de balanceamento. Logo abaixo de cada resultado apresenta-
se o valor médio de desvio padrao.

Tabela 3. Resultados dos medidores para cada classificador para o campus Pa-

racuru.
Classificador Acuracia Precisao Revocacdao | Especificidade Medida-F
s/bal. | ¢/bal. | s/bal. | ¢/bal. | s/bal. | ¢/bal. | s/bal. | ¢/bal. | s/bal. | c/bal.
Decision u| 0.63 | 0.58 | 0.46 | 0.60 0.32 | 0.50 | 0.69 0.57 0.38 | 0.54
Tree o | 0.016 | 0.005 | 0.029 | 0.015 | 0.020 | 0.016 | 0.014 | 0.013 | 0.018 | 0.007
NaiveBayes wl 063 | 057 | 049 | 0.57 | 024 | 057 | 0.66 0.57 032 | 0.57
o | 0.009 | 0.027 | 0.022 | 0.030 | 0.012 | 0.048 | 0.005 | 0.041 | 0.014 | 0.023
KNeighbors wl 062 | 058 | 046 | 0.59 | 036 | 054 | 0.69 0.56 040 | 0.57
(k=5) o | 0.005 | 0.018 | 0.030 | 0.037 | 0.039 | 0.026 | 0.018 | 0.023 | 0.027 | 0.031
Support Vector | p | 0.67 0.60 | 0.54 | 0.58 | 0.04 | 0.61 0.68 0.62 0.08 | 0.59
Machine o | 0.009 | 0.023 | 0.141 | 0.026 | 0.025 | 0.055 | 0.011 | 0.024 | 0.042 | 0.035
Gradient wl 066 | 059 | 055 | 0.60 023 | 0.59 | 0.68 0.59 0.32 | 0.59
Boosting o | 0.016 | 0.014 | 0.048 | 0.044 | 0.018 | 0.076 | 0.014 | 0.020 | 0.026 | 0.023

A partir dos resultados obtidos, observa-se que, em especial, apds o0 processo
de balanceamento, os modelos obtiveram niveis considerdveis de precisdo, revocagao,
especificacdo e medida-F', chegando a patamares de quase 60%. Percebe-se que os niveis
de acuricia foram, em média, levemente maiores, na maioria dos modelos gerados, an-
tes do processo de balanceamento. No entanto, isso ndo significa necessariamente que
o modelo gerado foi melhor, uma vez que, apds o balanceamento, os niveis de precisao
e revocacdo aumentaram, € consequentemente, a medida-F' também. Com relacdo a es-
pecificidade, os niveis diminuiram apds o balanceamento, muito provavelmente porque o
numero de registros de ndo-evadidos diminuiram na carga de treino dos modelos.

Observa-se o processo de balanceamento como algo positivo e que tende a gerar
melhores valores nas métricas de avaliacdo. No entanto, via de regra, o quantitativo de
alunos evadidos tende a ser bem menor que o nimero de alunos nao-evadidos (matricu-
lados, retidos, formados), o que faz com que a carga de dados total utilizada na fase de
treino do classificador seja muitas vezes consideravelmente mais baixa do que poderia
ser. Isso pode representar um fator limitante para a qualidade dos modelos gerados, pois
sabe-se que uma carga de dados maior e mais diversa € propensa a gerar modelos com
mais qualidade. O modelo gerado para o estudo de caso apresentado tende a melhorar
com o tempo, uma vez que a cada semestre, novos dados serdo gerados e poderdo ser
agregados na constru¢do dos modelos, permitindo assim, ter uma maior amostragem para
formar uma carga de dados balanceada entre evadidos e nao-evadidos.

6. Conclusao

O presente trabalho apresentou uma abordagem para predi¢ao da evasdo de alunos com
técnicas de aprendizagem de maquina, definindo-o como um problema de classificagao.



Nesta abordagem, utilizou-se como fonte os dados oriundos do portal IFCE em niimeros e
como geradores de modelos os principais classificadores utilizados na literatura. Os resul-
tados atingiram acurdcia em torno de 60% preservando uma medida-F em torno de 60%,
gerando, principalmente, discussdes e conclusdes para criacdo de modelos no cenario
abordado considerando vérias métricas de avaliacdo.

Como trabalhos futuros, hd a possibilidade de considerar novas varidveis, como
os dados de rendimento académico dos discentes. Além disso, pode-se investigar manei-
ras de melhorar os resultados dos classificadores, através de possiveis parametrizagdes,
bem como tentar verificar quais as varidveis que mais impactam nos calculos feitos pe-
los modelos construidos. Com isso, serd possivel tentar explicar quais as varidveis que
podem estar mais fortemente associadas com um aluno que tende a evadir. Por fim, é
almejado a construcao de um sistema completo para que a pro-reitoria de ensino possa
utilizar no auxilio da tomada de decisdes visando diminuir os niveis e impactos da evasao
na instituicao.
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