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Abstract. In this work, we investigate indicators to help interested parties (tea-
chers, managers, etc.) identifing students who may drop out later from courses
of a technical and technological education institution. As part of the research,
we developed a tool to identify relationships in student data on learning per-
formance. These data were submitted to data mining techniques to generate
predictive models. Decision tree-based models, specifically XGboost, had the
best performances to classify a student as possible dropout with accuracy and
sensitivity of 96% and 83% respectively.

Resumo. Neste trabalho, propoe-se uma investigacdo acerca da identificacdo
de indicadores de evasdo de alunos em cursos de uma instituicdo de ensino
técnico e tecnologico por meio de técnicas de mineragdo de dados, para auxiliar
as partes interessadas (professores, gestores, etc) na tomada de decisdo. Como
parte da pesquisa, foi desenvolvida uma ferramenta para identificar relagoes
em dados de alunos sobre o desempenho de aprendizagem. Estes dados foram
submetidos a técnicas de mineracdo de dados para geracdo de modelos predi-
tivos. Os modelos baseados em drvore de decisdo, especificamente, o XGboost,
obtiveram os melhores desempenhos para classificar um aluno como possivel
evadido. Os modelos alcancaram precisdo e sensibilidade de 96% e 83% res-
pectivamente.

1. Introducao

A identificacdo de indicadores de desempenho em cursos € importante para que seja
possivel proporcionar as condi¢des necessarias que reduzam ou eliminem as dificulda-
des de aprendizagem. Para isso, sdo necessdrios métodos e ferramentas de andlise de
dados a fim de observar o comportamento dos alunos para auxiliar as partes interessadas
na tomada de decisao [Silva et al. 2015].

Uma forma de fazer a identificagdo de relacdes relevantes em grandes bases de
dados é por meio da Mineracdo de Dados (MD), que busca explorar e analisar esses
dados para identificar regras, padrdes ou desvios. A MD € um processo para extracao de
conhecimento que estdo implicitos, sdo previamente desconhecidos e sdo muito tteis para
um contexto de estudo.



A aplicagdo de MD abrange um ndmero grande de dreas, como Inteligéncia
Artificial, Estatistica, Banco de Dados [Fayyad etal. 1996, Witten et al. 2011] e,
mais recentemente, a drea educacional (Mineragdo de Dados Educacionais - MDE)
[Romero et al. 2013]. A MD utiliza técnicas eficientes do Knowledge Discovery in Data-
bases (KDD) e € uma drea que pode contribuir na descoberta automética de conhecimento
que € potencialmente util, por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. As fer-
ramentas de MD processam esses dados de forma a buscar correlacdes importantes entre
eles e tem sido objeto de estudos interdisciplinares, tendo se desenvolvido muito nos
ultimos anos. No contexto educacional, a utilizacao de técnicas de MDE pode viabilizar
melhores condi¢des para que o professor tenha €xito na mediacdo pedagdgica a seus alu-
nos e pode ser aplicada a conjuntos de dados para encontrar correlacdes entre os dados
disponiveis [Romero et al. 2013]. Alguns dos desafios nesse sentido é localizar carac-
teristicas relevantes para o €xito do aluno no curso. Acredita-se que a identificagdo de
padrdes de desempenho de alunos possa ajudar educadores e desenvolvedores de materi-
ais a avaliar e interpretar as atividades de um curso, as formas como sdo executadas e seus
resultados.

Neste trabalho, propde-se uma investigacdo acerca dos indicadores de desempe-
nho de alunos em cursos de uma instituicdo de ensino técnico e tecnolégico, por meio de
técnicas de MD, para auxiliar as partes interessadas (professores, gestores, etc) na tomada
de decisdo. Como parte da pesquisa, foi desenvolvida uma ferramenta para identificar
relacdes em dados de alunos sobre o desempenho de aprendizagem referentes em um
curso. Os modelos baseados em arvore de decisdo obtiveram os melhores desempenhos
para classificar um aluno como possivel evasor.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos na literatura dedicam-se ao estudo das dificuldades encontradas no
ensino, aplicando MD para descoberta de conhecimento em bases de dados de alunos,
tais como [Santana et al. 2015], [Pascoal et al. 2015], [Silva et al. 2015] e [Silva 2017].

[Santana et al. 2015] realizaram um estudo com técnicas de mineracao de dados
educacionais, com o objetivo de comparar a eficicia dos algoritmos de predi¢ao capazes
de identificar os alunos propensos ao insucesso. Neste estudo, avaliou-se a eficdcia de
algoritmos de predicdo em duas fontes de dados diferentes e independentes, uma na mo-
dalidade presencial e outra na modalidade de ensino a distancia sobre as disciplinas de
programacao introdutéria. Os resultados mostraram que as técnicas analisadas no estudo
sdo eficazes na identificacdo dos alunos propensos ao insucesso no inicio da disciplina.
Ao fim do processo, o algoritmo mdaquina de vetor de suporte (Support Vector Machine
- SVM) apresentou os melhores resultados, tanto na modalidade de ensino presencial
quanto na modalidade a distancia, alcancando uma taxa de f-measure de 83% e 92%,
respectivamente.

[Pascoal et al. 2015] utilizaram técnicas de mineracao de dados para a previsao de
desempenhos de alunos de computagdo em disciplinas de programacao, utilizando como
dados de entrada os resultados das provas de ingresso na institui¢do de ensino e, para
alguns casos, o desempenho dos mesmos em disciplinas pré-requisitos para as discipli-
nas avaliadas. Os autores selecionaram quatro algoritmos de aprendizagem de méaquina
distintos: IBk, RandomForest (RF), BayesNET (BNet) e MultilayerPerceptron (MLP),



todos disponiveis na ferramenta WEKA, e, para cada um deles, buscou-se, por tentativa
e teste, encontrar o conjunto de pardmetros que produzisse os melhores resultados. Para
a avaliacdo dos métodos foram utilizadas a acurdcia e as taxas de verdadeiros positivos
(VP) e verdadeiros negativos (VN). Os autores relatam que foi possivel identificar alunos
usando informagdes de desempenho na prova de ingresso e nas disciplinas pré-requisito
com taxas de acerto superiores a 80%. Apontam, ainda, que os resultados obtidos podem
ser utilizados no planejamento de estratégias para reduzir o problema da reprovacdo nas
disciplinas de programacao e, consequentemente, reduzir os indices de evasao.

[Silva et al. 2015] apresentam o desenvolvimento de um modelo preditivo de MD
em um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), a partir das interagdes de alunos
em foruns de discussdo de um curso técnico em informdtica. O objetivo era realizar o
diagndstico de baixo desempenho de alunos, que € considerado um forte indicio para
evasao, gerando relatérios que auxilie as partes interessadas na tomada de decisao. A MD
foi aplicada através de cinco algoritmos de classificacdo: J48, BFTree, SimpleCart, Baye-
sianos e BayesNet, sendo comparado o desempenho de cada um, a fim de que um modelo
com melhor desempenho fosse obtido. Os autores nao focaram especificamente nas di-
ficuldades de aprendizagem em programacao, embora tenham utilizado dados de alunos
em curso de computacdo. O modelo proposto pelos autores classificou os alunos em trés
perfis: Aprovado, Reprovado e Evadido. O algoritmo J48 alcancou melhor desempenho
(73,96%).

[Silva 2017] desenvolveu uma ferramenta pratica e funcional para a minera¢ao
e visualizacdo de dados do Twitter. A extragdo dos dados (Tweets ) foi feita por meio
da API disponibilizada pelo Twitter, que permite recuperar as Ultimas publicacdes. Os
dados foram submetidos a uma cole¢do de algoritmos de mineracdo de dados visando
encontrar associacoes relevantes nos mesmos. Os resultados obtidos foram exibidos aos
usudrios por meios de bibliotecas graficas como Google Charts e D3.js com o intuito
de facilitar a visualizacdo e andlise. Para o autor, a ferramenta tem grande potencial
para estratégias de marketing, uma vez que, a partir dos grificos de incidéncia e andlise
de sentimentos, € possivel desenvolver estratégias personalizadas para locais geograficos
que de fato possam propiciar o aumento das vendas de determinado produto ou servico. O
autor afirma que a aplicacdo foi testada sobre temas da atualidade e se mostrou funcional,
visto que foi capaz de realizar as tarefas requisitadas da maneira esperada.

Pode-se citar alguns dos grandes diferenciais deste trabalho em relag¢do aos tra-
balhos relacionados, que sdo: uma ferramenta de facil manuseio, coleta de dados e
visualizacao de diagnéstico de evasdao de aluno, bem como, disponibiliza¢do da ferra-
menta como um servi¢co da web para as partes interessadas.

3. Fundamentacao teorica

De um modo geral, ao ingressar em um curso, boa parte dos alunos opta por aqueles
que tem maior afinidade com seus interesses e habilidades. Os alunos buscam uma
formacdo que lhes assegure competéncia profissional para garantir melhores condi¢des
de atuagdo no mundo do trabalho [Soares and Carvalho 2017]. Em relacdo aos cursos de
computacao, por exemplo, as disciplinas de programacao sao fundamentais para que o
aluno tenha uma boa formagdo profissional, permitindo-lhe a abertura para um leque de
areas, tais como a Engenharia de Software, Banco de Dados e Teoria da Computagao.



No entanto, logo ao iniciarem algum curso de computacdo, os alunos se deparam
com disciplinas voltadas para a programacdo de computadores, em especial, a disciplina
de algoritmos, e, entdo, muitas dificuldades comecam a surgir. Dada a necessidade de
habilidades l6gicas para cursa-las e do esfor¢co e dedicacdo para desenvolvé-las, muitos
acabam abandonando o curso j& nos periodos iniciais, ou optando por dreas que exijam um
esforco menor de aprendizagem [Soares and Carvalho 2017]. [Vieira et al. 2015] destaca
que, dada a devida importancia desta disciplina, ela constitui-se como grande “divisor de
aguas” nos cursos de Computagdo, uma vez que causa grande impacto no primeiro ano de
formacdo do aluno. Evidencia, ainda, que a ndo compreensao do assunto constitui uma
grande barreira que impede a progressao do discente para outros periodos.

A identificacdo de indicadores de desempenho em cursos € importante para que
seja possivel proporcionar as condi¢des necessdrias que reduzam ou eliminem as possibi-
lidades de evasdo de aluno. Para isso, sdo necessarios métodos e ferramentas de analise de
dados a fim de observar o comportamento dos alunos para auxiliar as partes interessadas
na tomada de decisao [Silva et al. 2015].

Uma forma de fazer a identificagdo de relacdes relevantes em grandes bases de
dados é por meio da MD, que busca explorar e analisar esses dados para identificar regras,
padrdes ou desvios. A MD € um processo para extragao de conhecimentos que estao
implicitos em uma base de dados, sdo previamente desconhecidos € muito uteis para um
contexto de estudo.

A aplicacdo de MD abrange um nimero grande de dreas, como Inteligéncia Ar-
tificial, Estatistica, Banco de Dados ([Fayyad et al. 1996]; [Witten et al. 2011]) e, mais
recentemente, a area educacional (MDE) [Romero et al. 2008]. A MD utiliza técnicas
eficientes do KDD e é uma area que pode contribuir na descoberta automética de conhe-
cimento que € potencialmente util, por meio de algoritmos de aprendizado de méquina.
As ferramentas de MD processam esses dados de forma a buscar correlagdes importantes
entre eles e tem sido objeto de estudos interdisciplinares, tendo se desenvolvido muito nos
ultimos anos.

No contexto educacional, a utilizacdo de técnicas de MDE pode viabilizar me-
lhores condi¢des para que o professor tenha éxito na mediacdo pedagdgica a seus alunos
e pode ser aplicada a conjuntos de dados para encontrar correlagdes entre os dados dis-
poniveis, que visam [Romero et al. 2013]:

* localizar quais caracteristicas e/ou comportamentos que contribuem para o €xito
(ou ndo) na realiza¢ao de um curso;

* extrair padrdes tteis para ajudar educadores e desenvolvedores de materiais a ava-
liar e interpretar as atividades de um curso, as formas como s@o executadas e seus
resultados;

* em um ambiente virtual, guiar automaticamente as atividades dos alunos, gerando
e recomendando materiais;

* etc;

Através da MDE ¢€ possivel analisar dados educacionais e buscar por padrdes e relagdes
desses dados com o objetivo de detectar caracteristicas particulares, gerando conheci-
mento, e a partir dai realizar previsdes de desempenho de um aluno.



4. Metodologia

4.1. Descricao dos dados

Os dados utilizados neste projeto foram obtidos junto ao sistema académico de uma
institui¢do de ensino técnico e tecnoldgico, separados em dois arquivos no formato CSV
(Comma Separated Values): matricula.csv e historico.csv. Todos os dados
fornecidos sdo anonimizados, isto €, ndo ha atributos que possam identificar os estudan-
tes. Cada arquivo versa sobre um aspecto da vida académica do aluno. O arquivo de
histérico apresenta informacdes acerca da performance académica do aluno, bem como
informacdes das disciplinas cursadas pelo mesmo. J4 a tabela matriculas contém todas
as informacdes socioecondmicas informadas pelo estudante no momento da matricula no
Instituto e atualizadas ao inicio de cada semestre letivo. O arquivo de matricula consiste
de 34.521 registros e o arquivo histdrico consiste de 744.587 registros. Os dados repre-
sentam todos alunos de todos os cursos, em varias modalidades diferentes, tanto técnico
quanto superior, desde 2011.

No arquivomat ricula temos os atributos: alunoid, campus, curso, anoingresso,
periodoingresso, dataconclusao, forma_acesso_seletivo, rendabruta, indice de rendimento
académico (IRA), modalidade, genero, raca, idade, idioma, ficou_tempo_sem_estudar,
razao_ausencia_educacional, quantidade_computadores, exclusivo_rede_publica, compa-
nhia_domiciliar, mae nivel escolaridade, pai_nivel escolaridade, quantidade notebooks,
estado_civil, qtd_filhos, tipo_area_residencial, trabalha, e situacao. Ja no ar-
quivo histdrico, aparecem os atributos: alunoid, diarioid, componentecurricu-
lar, ano_letivo, periodo_letivo, carga_horaria, percentual_carga_horaria_frequentada, me-
dia_final disciplina e situacao. O atributo alunoid, presente em ambos 0s arquivos, serve
de chave para a manipulacido das informagdes dos arquivos, mas foi substituido por um
novo valor tnico para nao identificar a matricula real do aluno. Existe também uma pe-
culiaridade que € a presencga de um atributo chamado situagao em ambos os arquivos. Em
matricula, esse atributo nos traz a informacdo sobre a matricula do estudante, sendo a
classe objetivo do modelo a ser desenvolvido. Ja em historico, a informacao trazida por
esse atributo versa sobre o desempenho do aluno ao final da disciplina cursada.

4.2. Pré Processamento

Os dados foram carregados para o Google Colaboratory (Colab) por meio do GoogleAuth,
com acesso a arquivos armazenados em contas do Google Drive sem fazer upload dos
mesmos para o Colab. Utilizamos a biblioteca pandas (em Python) para carregar os
dados para memdria na maquina virtual do Colab. Apds o carregamento dos dados, os
nomes das colunas de ambos os arquivos foram padronizados para minusculas.

O primeiro passo ap6s o carregamento dos dados foi tratamento de valores extre-
mos (outliers) e nulos. Os valores de renda, idade e IRA negativos foram igualados a
zero e os extremos superiores foram limitados a um valor mais realista, apds discussao
realizada com o setor responsédvel pelos dados. Por exemplo, renda familiar foi modifi-
cado para R$ 10.000, 00 e IRA méximo modificado para 10. Foram substituidos valores
nulos por zero nos atributos quantidade de notebooks e quantidade de computadores. No
arquivo histérico, foram criadas trés novas colunas para representar a média do aluno: me-
dia_final_mean, media_final_ median e media_final _frequency. A primeira substitui valores
nulos pela média da disciplina. A segunda utiliza a mediana com o mesmo proposito.



A terceira utiliza valor mais frequente. Em seguida foram criados dois novos atributos:
numero de reprovacdes por nota € numero de reprovagdes por falta. Foram excluidos
os atributos dataconclusao, forma_acesso_seletivo, razao_ausencia_educacional e exclu-
sivo_rede_publica, jd que eles apresentam mais de 95% de valores nulos. Por fim, algu-
mas colunas foram transformadas do tipo object para o tipo numérico. Esse passo foi
necessario pois 0 pandas ndo conseguiu converter corretamente algumas colunas.

A coluna alvo para predi¢cao chama-se situacgé&o e descreve o status da matricula
dos alunos, possuindo valores tais como: matriculado, formado, concluido, evadido, tran-
cado, entre outros. Esses valores foram agrupados em duas classes: 0 para alunos com
baixa probabilidade de evasdo e 1 para alunos com alguma probabilidade de evasdo ou
evadidos. Foram retirados do conjunto de dados os alunos ainda matriculados, ja que a
sua situacdo ainda ndo estd definida. Apos o filtro, restaram 11.331 registros, dos quais
7.879 sdo casos de aluno que concluiram o curso (formado e concludentes) e 3.452 s@o
alunos que evadiram (evadidos, trancados, trancados ex-oficio).

Os dados numéricos foram normalizados para média zero e desvio padrao 1 uti-
lizado o método StandarScaler () da biblioteca sklearn, em Python. Ja os atri-
butos categéricos foram transformados com o OrdinalEncoder, também da bibliteca
sklearn.

4.3. Treinamento

Para a fase de treinamento os dados originais foram divididos em dados de treino e de
testes, onde 70% dos registros foram destinados para treino e 30% para testes.

Utilizou-se os seguintes algoritmos: Naive Bayes, Arvores de decisio, SVM, Ran-
dom Forest, e XGBoost. O Naive Bayes por ser o modelo mais simples, representa uma
base de comparagio para os demais modelos. Arvores de Decisdo, Random Forest e
XGBoost foram escolhidos por sua flexibilidade, embora sejam propensos a sobreajuste.
SVM foi incluido como opc¢ao de um modelo mais estdvel em relacdo aos modelos ba-
seados em arvore. Todos os algoritmos foram utilizados com seus valores padrdo, ndo
sendo realizado qualquer busca de melhores hiperparametros. A sele¢do final do modelo
seguiu a andlise de resultados e escolha dos atributos mais adequados definidos a partir
da utilizacao de trés algoritmos diferentes: o Mutual Information, F-Classification e o
Chi-Squared [Kuhn and Johnson 2013].

4.4. Criacao do servico

ApOs as etapas de Mineracao de dados, Treinamento e Avaliagdo, foi criado um servigo
Web utilizando Python e biblioteca FastAPI'. Todos os objetos utilizados nas etapas de
pré-processamento foram serializados através da biblioteca Pickle: normalizadores, cate-
gorizadores e também o modelo final. Os arquivos serializados foram carregados no apli-
cativo servidor. Por meio do Framework Web FastAPI, foi criado um aplicativo que pos-
sibilita a execugdo de requisi¢des HTTP. O servico responde a chamadas POST com um
endpoint denominado predict. Este endpoint recebe os dados no corpo da requisi¢dao
POST e retornam um rétulo de classificagdo: 0 ou 1, indicando a possibilidade de evasio.

"https://fastapi.tiangolo.com/



4.5. Implantacao (Deployment)

O deployment foi feito no Heroku, que € uma plataforma em nuvem para implantagdo
de aplicacdes [Kemp and Gyger 2013] [Middleton and Schneeman 2013]. Além dele,
também foi utilizado o Uvicorn?, que permite iniciar um servidor e disponibilizar as ro-
tas para uso de outros aplicativos. Por tltimo, é importante mencionar que o projeto esta
hospedado no GitHub, e qualquer alteragdo enviada para o repositorio, causard um deploy
automatico para o aplicativo no Heroku.

4.6. Interface Web

Para consumir os dados disponibilizados no servico mencionado anteriormente, foi de-
senvolvido um cliente web em Django®. O Django é um framework full stack baseado em
Python que possibilita o desenvolvimento de aplicagdes Web. Por meio dele, desenvolveu-
se um formulario com todos os dados dos estudantes necessarios para a classificagdo.
Ao enviar as informagdes, € lancada uma requisicio POST para o servi¢o, onde € re-
alizado o processamento, a classificacdo e o resultado € retornado. Este retorno pode
ser visualizado na pigina mostrando a mensagem ‘“Provdvel evasao” ou “Evasdo im-
provavel”. O cliente Web também esta hospedado no Heroku e pode ser acessado no
endereco https://evasao-ifma-client.herokuapp.com.

5. Resultados e Discussao

Reduzir o ndmero de atributos em um modelo preditivo é muitas vezes uma etapa muito
importante a fim de se reduzir o consumo de recursos computacionais, principalmente
tempo de processamento. No modelo que obteve melhor rendimento em termos de
eficiéncia, o treinamento foi feito com 10 atributos. Sao eles: IRA, anoingresso, mo-
dalidade, curso, campus, idade, pai_nivel _escolaridade, trabalha, companhia_domiciliar, e
qtd_filhos.

E importante notar que o atributo IRA (indice de rendimento académico), que é a
média das notas das disciplinas do aluno, apresentou um poder de predi¢do. Utilizando
apenas o IRA foi possivel atingir bons resultados na predicao de evasao. Entretanto, ao
discutir com a equipe pedagdgica e do departamento de dados, percebeu-se que o IRA é
um atributo calculado apds os resultados da média a cada semestre. Portanto, pode tratar-
se de um caso de vazamento de informacgao, onde o IRA deve ser tratado como varidvel
dependente e ndao como preditor. Por isso, o IRA foi removido da lista de atributos e
novos modelos foram treinados. Com a retirada do atributo, percebeu-se que os modelos
tiveram uma queda na performance, sobretudo na especificidade, que € a capacidade desse
modelo prever a classe negativa.

5.1. Avaliacao

A avaliagdo dos diversos modelos mostrou como os diferentes algoritmos performaram
com diferentes técnicas de selecdao de atributos (cf. Tabelas 1, 2, 3, e 4). Os resultados,
nas tabelas a seguir, representam a performance de cada modelo nos dados de testes.

O Random Forest teve a melhor acurécia seguido de perto por XGBoost e Arvores
de Decisao (ver Tabela 1). O Naive Bayes teve o pior desempenho de acurdcia. O SVM
teve um desempenho intermedidrio em termos de acurécia.

’https://www.uvicorn.org/
Shttps://www.djangoproject . com/



Tabela 1. Acuracia: porcentage de instancias classificadas corretamente.
Naive Bayes Arvores Random Forest SVM XGBoost

Mutual_info  0.77 0.93 0.94 0.81 093
F_class 0.76 0.92 0.93 0.81 0.92
Chi_squared 0.75 0.89 0.91 0.80 091

O XGBoost atinge melhor precisdo, seguido do Random Forest (ver Tabela 2).
Arvores de Decisdo e SVM tem precisdo similar, com vantagem para as arvores. Ja o
Naive Bayes tem a pior precisao.

Tabela 2. Precisdao. Dentre todas os preditos positivos, quantas sao de fato

positivas.
Naive Bayes Arvores Random Forest SVM XGBoost
Mutual_info  0.63 0.90 0.95 0.79  0.96
F_class 0.63 0.89 0.94 0.79 0.94
Chi_squared 0.63 0.84 0.90 0.76  0.93

Arvores de Decisdo e Random Forest apresentam a melhor sensibilidade, seguidos
por XGBoost (ver Tabela 3). SVM tem o pior desempenho, provavelmente porque nao
foi realizado otimizacdo de hiperparametros.

Tabela 3. Recall (sensibilidade): capacidade de prever a classe positiva
Naive Bayes Arvores Random Forest SVM XGBoost

Mutual_info 0.67 0.88 0.86 0.58 0.83
F_class 0.61 0.86 0.83 0.58 0.82
Chi_squared 0.59 0.82 0.83 0.55 0.79

O XGBoost gerou modelo com melhor especificidade seguido de perto por Ran-
dom Forest (ver Tabela 4). Naive Bayes foi o pior nessa métrica. Arvore e SVM tem
valores similares.

Tabela 4. Especificidade: capacidade do modelo de prever a classe negativa
Naive Bayes Arvores Random Forest SVM XGBoost

Mutual_info  0.81 0.95 0.98 093 0.99
F_class 0.83 0.95 0.98 093 0.98
Chi_squared 0.84 0.93 0.96 092 097

Como estamos interessado na classe evasdo, que neste contexto € nossa classe po-
sitiva, as métricas de precisao e sensibilidade sdo as mais importantes. A melhor precisao,
considerando todos os modelos e todos os métodos de selecdo de atributos foi de 0.96. Ja
a melhor sensibilidade foi de apenas 0.88. Isso mostra que apesar de que 0.88 dos evaso-
res sdo verdadeiros positivos, hé cerca de (.12 falso positivos. A questio pratica € saber



se tal modelo consegue impacto no acompanhamento pedagégico com estes valores, ou
se € necessario atingir-se melhores valores de sensibilidade.

Neste contexto, o algoritmo XGboost nos parece ser a melhor opcao pois atingiu
a melhor precisao, de 0.96 e uma sensibilidade de 0.83, que estd ligeiramente acima da
média dos grupo de algoritmos analisados.

5.2. Possibilidades de uso do servico para predicao em batch

O servigco Web criado através da FastAPI preve, ainda, uma funcionalidade a ser imple-
mentada na fase seguinte do projeto, que permite a criagdo de um ponto de chamada (end-
point) que realiza predicdoes em lote (batch). Neste caso o servico recebe dados com os
mesmos atributos realizados na predi¢do individual, porém de varios alunos. Apds o pro-
cessamento, retorna uma colecao de resultados, que deve ser exibida por uma aplicacao
cliente.

5.3. Outros aplicativos consumidores da API do servico

Outras aplicagdes podem utilizar os métodos do servico criado, utilizando outras tecno-
logias. Esta prevista a criagdo de um cliente Web utilizando o Streamlit. Trata-se de um
framework também feito em Python, que agiliza a criacdo de Front-End através de poucas
linhas de codigo.

Um aspecto importante, mas que ndo investigamos neste projeto, a possibilidade
de atualizar o modelo aprendido. O momento de atualizacdo de um modelo em produgdo
€ um desafio sobre o qual ainda ndo ha melhores préticas definidas na comunidade. Por-
tanto, uma direcdo futura para este projeto € investigar como detectar que o modelo em
producdo aprensenta queda de performance e precisa de atualizagdo. Neste contexto, um
dos conceitos importantes € o chamado data drift, que representa uma mudancga significa-
tiva na distribui¢do de probabilidade dos dados.

6. Conclusao

Neste trabalho foi investigado o fendmeno da evasado escolar em uma instituicao de ensino
técnico e tecnoldgico. Foram utilizados dados de alunos de diversos cursos e campus, em
que foram aplicadas técnicas de MD para gerar modelos preditivos. A partir dos modelos
gerados foi possivel encontrar indicadores de desempenho que podem estar relacionados
com a evasao.

Dentre os diversos indicadores identificados, destacam-se: IRA, modalidade,
curso e campus. Este estudo ainda abordou aspectos praticos relativos a implantacao
dos modelos aprendidos. O melhor modelo foi disponibilizado através de um servico web
em forma de API online que pode ser consumida por diversos tipos de clientes.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar as seguintes melhorias:

* refinar os modelos com otimizagdo de hiperparametros para que faga uma melhor
classificacdo;

* implementar um cliente para trabalhar com lote (batch) de alunos;

* implantar o modelo na institui¢do e tratar atualiza¢Oes de forma automatica.
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