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Abstract. Student dropout is a serious problem present in educational institu-
tions around the world. There are a variety of factors that can trigger stu-
dent dropouts and several actions have been taken to mitigate the dropout rates.
However, the vast majority of these actions are reactive. This work presents an
analysis of the student dropout problem in the most affected campuses of Federal
Institute of Ceard. In this analysis, student dropout is defined as a classification
problem, which aims to generate models for predicting student dropout using
the leading machine learning classifiers. This approach allows the pedagogi-
cal team, teachers, and other institution sectors to make preventive decisions
against student dropouts.

Resumo. A evasdo escolar é um grave problema em instituicées educacionais
de todo o mundo. Iniimeros fatores podem desencadear evasdes discentes e
vdrias ag¢oes vém sendo tomadas para de mitigar as taxas de evasdo. Porém,
a maioria dessas acoes sdo reativas. Este trabalho apresenta uma andlise da
problemdtica da evasdo nos campi mais afetados do Instituto Federal do Ceard.
Nesta andlise, a evasdo discente é definida como um problema de classificacdo,
cujo objetivo é gerar modelos para predizer a evasdo discente utilizando clas-
sificadores de aprendizagem de mdquina. Essa abordagem possibilita que a
equipe pedagogica, professores e demais setores da instituicdo possam tomar
decisoes preventivas contra a evasdo estudantil.

1. Introducao

Nas ultimas décadas a informatica vem se destacando por prover ferramentas computa-
cionais voltadas para a facilitacdo da resolu¢do de problemas das diversas dreas de co-
nhecimento. No que concerne a educagdo, solugdes vém sendo criadas para atuar em
questdes de ensino e aprendizagem, como a criacao de objetos de aprendizagem e am-
bientes virtuais de aprendizagem (AVAs), viabilizando inclusive a prética da chamado
ensino a distancia (EaD) e o ensino remoto.

A tecnologia da informacdo tem aumentado sua atuacdo na area de gestdo edu-
cacional com automatizagdao de funcdes administrativas e, at€¢ mesmo pedagdgicas, por
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parte das instituicdes e/ou seus pares. Isso se da através de sistemas de informacdes, além
de outras ferramentas de armazenamento e gerenciamento de dados. A grande maioria
dos sistemas automatiza e torna eficiente tarefas preexistentes. Porém, a andlise dos da-
dos, geralmente, ainda fica a cargo de individuos. E, devido ao grande volume de dados,
torna-se quase impossivel para uma pessoa inferir previamente possiveis problemas, e.g.,
a tendéncia de abandono de cada um dos estudantes de uma institui¢ao de ensino (IE).

Nos dltimos anos, a aprendizagem de maquina (do inglés, Machine Learning)
vem ganhando destaque auxiliando em problemas relacionados a tomadas de decisao,
fornecendo ferramentas e métodos que computam informacdes pirobalisticas para os mais
diversos cendrios que possam vir a acontecer com base em um conjunto de dados prévios.
O presente trabalho aplica os principais modelos de aprendizagem de maquina para a
predi¢do de possiveis evasoes discentes considerando dados dos campi com maior evasao
do Instituto Federal do Cearda (IFCE). Os resultados de uma boa classificacio podem
auxiliar a gestdo académica de uma instituicdo no tratamento do problema da evasao, pois
permite agir por meio de agdes preventivas e tomadas de decisdo a nivel institucional.

O restante deste trabalho estd organizado como a seguir. A Secdo 2 apresenta
os principais conceitos e definicdes acerca do problema da evasao discente. Logo a se-
guir, a Secdo 3 aborda a 4rea de aprendizagem de maquina com foco no problema de
classificacdo de dados. Em seguida, a Secdo 4 apresenta trabalhos relacionados na érea.
A Secdo 5 detalha a metodologia aplicada no desenvolvimento do presente trabalho. Ja
na Sec¢do 6 sao expostos os resultados, além de discussdes e novas questdes instigadas a
partir dos mesmos. Por fim, a Se¢do 7 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.

2. O Problema da Evasao Discente

A evasdo discente vem se destacando como um grave problema para institui¢des de ensino
ao redor do mundo. Em [Silva Filho and Aratjo 2017] define-se o problema da evasao
como sendo o desligamento do aluno da institui¢do de ensino no qual 0 mesmo ndo re-
torna mais ao sistema escolar. Os mesmos autores ainda apontam que a evasao pode estar
ligada a varios fatores de natureza pessoal ou institucional. Segundo [IFCE 2017], sao
exemplos de fatores institucionais a falta de infraestrutura como defasagens no acervo
bibliografico, auséncia de locais adequados para estudo e convivéncia e auséncia ou mal-
estado de conservacdo dos equipamentos para praticas (como maquinas em laboratdrios
de informética). O mesmo documento destaca como exemplo de fatores de natureza pes-
soal a conjuntura sécio-econdmica do pais no momento, desemprego/busca por emprego,
o baixo rendimento escolar e a ndo identificacdo com o curso escolhido.

Como exemplo de acOes de combate a evasdao, [BRASIL 2014] propde algumas
acoes que visam diminuir os indices e consequéncias causados por este fendmeno. Den-
tre algumas das acdes citadas, pode-se destacar a adequacdo dos horérios de aula em
consonancia com o sistema de transporte publico, acompanhamento de estudantes que
apresentam recorrente falta de pontualidade e/ou assiduidade, e a frequente revisdo de ma-
trizes curriculares e duracdo dos cursos, além da eventual readequagao de infra-estruturas
porventura ausentes ou defasadas.

Ainda analisando o documento de [BRASIL 2014], percebe-se que muitas agdes
poderiam ser otimizadas caso houvesse uma identificagdo prévia daqueles alunos que pos-
suem uma maior predisposi¢do de evasao da instituicdo, como 0 acompanhamento mais
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préximo por parte do docente, da equipe técnico-pedagdgica da instituicdo, e o incentivo
financeiro através da oferta de bolsas ou auxilios estudantis. Neste contexto, ferramen-
tas computacionais da drea de aprendizagem de mdquina podem ser um mecanismo de
identificac@o precoce destes casos e, portanto, um valioso instrumento de auxilio do setor
pedagogico e outros setores de apoio ao estudante.

3. Classificacao em Aprendizagem de Maquina

O aprendizado de médquina € um sub-campo da inteligéncia artificial que aborda a questao
sobre como tornar as maquinas aptas a aprender [Ritsch 2004]. Ainda de acordo com
[Géron 2019], a aprendizagem de maquina também pode ser vista como a “arte de progra-
mar um computador para aprender com os dados”, que visa o desenvolvimento de técnicas
e métodos para aperfeicoamento da realiza¢do de uma tarefa por meio da interpretacao dos
dados fornecidos ao longo do tempo.

Em [Silveira and Bullock 2017] sdo mencionados exemplos de problemas que po-
dem ser atacados com aprendizagem de maquina. Os autores citam o governo dos Estados
Unidos (EUA) que utiliza algoritmos de classificac@o na tentativa de identificar padrdes de
transferéncia de fundos internacionais de lavagem de dinheiro do narcotrafico e prevencao
de atentados. No varejo comercial, os autores apontam empresas, como a Walmart, que
vém construindo solucdes baseadas em aprendizagem de méquina, a partir de dados de
compras e preferéncias de clientes, para definir, por exemplo, a melhor organizacdo de
prateleiras e a previsao de necessidades de produtos e servigos por determinados clientes.
Ja na 4drea da saude, a investigacdo € realizada na tentativa de encontrar padrdes entre
doencas e perfis profissionais, socioculturais, habitos pessoais e locais de moradia, com
intuito de propor um melhor entendimento dessas doencas e seus tratamentos.

A aprendizagem de maquina, segundo [Bruce and Bruce 2019], pode ser dividida
em aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado
o objetivo é compreender a relagdo entre as entradas e saidas fornecidas, com intuito de
classificar, ou rotular, uma determinada instancia (imagem, produtos, documento, etc.).
Para isso se utiliza de um conjunto de categorias pré-definidas com auxilio de um “‘super-
visor” que sabe previamente qual € a resposta esperada dado uma entrada. Este tipo de
aprendizagem € divido em: (a) regressao, cujo proposito € encontrar como uma variavel
evolui em relacdo a outras; e (b) classificacdo, que consiste em atribuir um rétulo para a
saida a partir de determinada entrada. J4 no aprendizado ndo supervisionado, o objetivo
¢ agrupar elementos com caracteristicas similares formando grupos (clusters). Neste tipo
de aprendizado o algoritmo atua sem um supervisor e, além disso, ndo existe influéncia
humana direta, assim o conhecimento se dd a partir do agrupamento dos dados baseados
em suas similaridades.

Este trabalho utiliza a abordagem supervisionada do tipo classificacdo, que
tem como objetivo determinar se uma instancia pertence a uma ou mais classes
[Sebastiani 2002]. Utilizamos e comparamos alguns dos principais classificadores exis-
tentes na literatura para definicdo de modelos e aplicacdo na predi¢ao de evasdo discente.

4. Trabalhos Relacionados

Dado o aumento na utilizagcdo de tecnologias de aprendizagem de maquina nos mais di-
versos nichos, conforme apresentado na Se¢do 3, e o nivel de relevancia do problema da
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evasao discente na educagdo, varios trabalhos abordam estes pontos considerando diver-
sas situacoes e cendrios. A Secdo 4.1 aborda alguns destes trabalhos em ambito nacional,
enquanto que a Se¢do 4.2 explora trabalhos desenvolvidos internacionalmente.

4.1. Trabalhos Nacionais

No trabalho desenvolvido em [Rigo et al. 2014], os autores defendem a utilizacdo de me-
canismos de aprendizado de médquina para o diagndstico e combate ao problema da evasao
discente, destacando que estes devem ser acompanhados de acdes pedagdgicas para que
haja um real aproveitamento de seus resultados.

O trabalho de [Amorim et al. 2008] utilizou classificadores baseados em arvore
de decisdo, maquina de vetores de suporte (SVM) e redes Bayesianas, por meio da ferra-
menta Weka!, para predizer a evasdo discentes em cinco cursos de graduagio plena de uma
Instituicao de Ensino Superior (IES) particular no municipio de Campos dos Goytacazes-
RJ. Como resultado, o estudo acabou obtendo uma acuracia maxima da ordem de 91%.
No entanto, por ndo ser recente, o trabalho nio considerou outras métricas de avaliacao
que hoje sao frequentemente utilizadas, como precisao (Eq. 2) e revocacao (Eq. 3), com-
prometendo a interpretagdao do resultado como um todo. Além disso, os classificadores
utilizados foram restritos quando comparados com as opcoes existentes atualmente.

Em [Queiroga et al. 2017] a ferramenta Weka também foi utilizada para forne-
cer classificadores com o intuito de predizer alunos de cursos técnicos na modalidade a
distancia com alto risco de evasdo. Para isso foram utilizados dados oriundos do quanti-
tativo de interagdes no AVA adotado pela instituicao do estudo de caso, bem como outras
informacodes derivadas desse quantitativo. Tal estudo foi motivado pelos altos indices de
evasao no nivel e modalidade selecionados, e os resultados foram considerados relevantes
em relac@o a outras abordagens existentes na literatura. A distin¢do deste trabalho para
a contribuicdo aqui apresentada, se da no tipo de dados utilizados e, apesar de bastante
relevante, ndo se traca um paralelo direto.

No que concerne aos institutos federais, o trabalho descrito em
[Saraiva et al. 2019] observou o consideravel nivel de evasdo dos cursos técnicos
de informatica da institui¢ao abordada no estudo de caso. O trabalho focou na construg¢ao
de modelos para predi¢do de alunos com tendéncia de evasdo nestes cursos. Para isso,
obtiveram e prepararam uma base com dados de alunos referentes ao periodo de 2008 a
2018, contendo mais de 700 registros. Como resultados, obtiveram niveis de acuricia na
ordem de 97%. Acreditamos que o altissimo nivel de acuricia deste trabalho se deve a
utilizacdo de uma base de dados bem especifica englobando alunos de um mesmo curso
de um mesmo campus. O autor menciona este fato e destaca como trabalho futuro a
ampliacdo de aplicacdo do trabalho. Por ser um trabalho recente, é sentida a auséncia de
outras métricas de analise, como precisdo, revocacao, especificidade ou medida-F, para
uma andlise mais detalhada do resultado.

4.2. Trabalhos Internacionais

Em ambito internacional, o trabalho descrito em [Tan and Shao 2015] teve por objetivo
definir modelos de predi¢ao de potenciais alunos em condi¢do de evasdo, considerando
dados discentes da Universidade Aberta da China (Open University of China) — filial

Thttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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(campus) Sichuan. Em seus experimentos os autores utilizaram trés classificadores ba-
seados em arvores de decisdo, redes neurais e redes Bayesianas, apresentando niveis
razoaveis de medida-F (Eq. 5). O artigo conseguiu apresentar boas taxas de acerto de
alunos nao evadidos, mas para evadidos foi um pouco baixa, que foi justamente o que
impactou na medida-F (maximo de 0.71).

O trabalho de [Sansone 2019] combina teorias econométricas com algoritmos de
aprendizagem de maquina para constru¢cdo de modelos de predi¢do para evasdao do nono
ano (9th grade) de uma escola de ensino médio norte-americanas (high school), mos-
trando que ambas as dreas podem cooperar entre si, obtendo resultados relevantes, em
especial, quando da utilizacao de técnicas de SVM (Support Vector Machine). Apesar de
obter métrica de revocagdo baixa (menor que 0.30), obteve bons niveis de acuréicia (Eq. 1)
e AUC (Secao 5.2).

Em [Chung and Lee 2019] foram utilizados dados do National Education Infor-
mation System da Coreia do Sul, que integra dados de mais de 12.000 escolas espalhadas
por todo o pais. Deste contingente, extraiu-se uma amostra de aproximadamente 165.000
estudantes do ensino médio oriundos de 4 cidades, incluindo a capital Seoul. Através dos
experimentos, algoritmos baseados em floresta randomica (Random Forest) tiveram um
resultado considerado interessante aos propositos do estudo. Obteve valores muito bons
de curva ROC (Sec¢do 5.2), bons valores de revocacao (Eq. 3), especificidade (Eq. 4),
porém ndo apresenta a precisdo, que computada pela matriz de confusio (Se¢do 5.2) é
muito baixa (0.11).

5. Metodologia Aplicada

Esta secdo apresenta a metodologia aplicada ao longo do desenvolvimento deste trabalho
que € resumida e ilustrada na Figura 1. Dentre os principais topicos, estdo a forma como
os dados foram obtidos e preparados, a escolha e definicao dos classificadores utilizados,
e como os resultados foram gerados e avaliados.

Figura 1. Visao geral da metodologia utilizada

Preparagao e Obtengao dos Dados Geragao e Avaliagao dos Modelos

Dados Coletados—l’—Dados Pre-[-mmdos—l I—Modelo Gem.do1

Fasel Fase 2 .- Fase 3 Fase 4
Extragao e Coleta Pré-processamento | «- Treinamento Teste e Avaliagdo

S I

Conj. de
Dados
f{x)

5.1. Obtencao e Preparacao dos Dados

O IFCE, utilizado como estudo de caso neste trabalho, assim como vadrias institui¢cdes,
sofre com problema de alta taxa evasdo discente, problema que se agravou, ainda mais,
ao longo da tltima década. Como forma de combate ao problema, uma importante inici-
ativa foi criada: a plataforma IFCE em Nudmeros [Pré-reitoria do IFCE 2017]. O intuito
principal da plataforma € a publicizacdo dos dados relacionados ao ensino dos campi de
forma centralizada e facil, ndo somente para a gestao da instituicdo, mas para com os de-
mais membros de sua comunidade académica. A plataforma também possui o importante
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papel de fornecer uma visdo sistémica da instituicdo e seu contexto, de modo a auxiliar
na elaboracdo e planejamento de a¢des de combate a evasao e retencao discente.

Fase 1: Extracao e Coleta dos Dados. Os dados foram obtidos por meio da plataforma
IFCE em Numeros, onde selecionou-se como estudo de caso os dados dos 5 campi com
maior taxa de evasao discente. Foram, entdo, obtidos os dados de alunos agregados por
campus, por curso € por periodo em formato de planilhas eletrOnicas. A partir dessas
planilhas, se fez possivel a utilizacao de bibliotecas para extracdo, manipulagdo, proces-
samento e posterior andlise desses dados. Verificando os dados disponiveis, as seguintes
varidveis foram selecionadas: i) € ingressante no periodo ou nao; ii) encontra-se retido
no curso ou nao; iii) é cotista ou nao; iv) a etnia do aluno; v) sexo; vi) nivel de ensino
(técnico, graduacao ou bésico); vii) faixa etaria; viii) se € natural do mesmo municipio da
institui¢do ou a outro municipio.

Fase 2: Pré-processamento. Para a manipulagdo e prepara¢ao dos dados, utilizou-se
a linguagem de programacio Python?, especificamente a biblioteca Pandas®. Por meio
desta biblioteca, foi possivel a remocao de duplicidades, corre¢dao de termos, preenchi-
mento de valores nulos, e principalmente, 0 mapeamento de varidveis categoricas textuais
em varidveis categdricas numéricas. Por exemplo, a varidvel sexo, originalmente arma-
zenada na base como valores ‘M’ e ‘F’, foram trocadas por 0 e 1 respectivamente. Este
procedimento foi feito para todas as oito variaveis.

5.2. Geracao e Avaliacao dos Modelos

Os classificadores foram escolhidos com base no levantamento feito na literatura.
[Bruce and Bruce 2019] elenca as principais técnicas de classificagio existentes na lite-
ratura a saber: Nayve Bayes (NB), Decision Tree (DT), Support Vector Machine (SVM),
K-Nearest Neighbors (KNN) e algoritmos de boosting que consistem da composicao de
outros modelos, e.g., gradient boosting.

Fase 3: Treinamento. Para treino e geracdo dos modelos, foi definida uma propor¢ao de
70% dos registros de cada campus para treino e 30% para testes e validacdo. Ao gerar e
testar o modelo, uma matriz de confusao 2 x 2 é criada conforme a Tabela 1. Na matriz de
confusdo, as células da diagonal principal exibem respectivamente a quantidade de alunos
ndo evadidos preditas (V},) e evadidos (V},) preditos corretamente. As células (V) e (V},)
somadas representam o quantitativo de acertos do modelo. Em contrapartida, a diagonal
secunddria exibe os erros de predi¢do dos modelos, no qual (£,) indica o quantitativos de
nao-evadidos que o sistema previu como evadido, e (F},) indica o quantitativo de alunos
evadidos que o sistema previu como ndo-evadido.

Tabela 1. Matriz de confusao usada na avaliacao dos modelos.

Nao evasao Evasao
Nao evasao | Verdadeiro Negativo (V},) Falso Positivo (F},)
Evasao Falso Negativo (F;,) Verdadeiro Positivo (V)

Fase 4: Teste e Avaliacao. A partir dos valores das matrizes de confusao resultantes
de cada modelo criado, é possivel calcular as métricas utilizadas nesse trabalho para

https://www.python.org/
3https://pandas.pydata.org/
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avaliacdo dos resultados: acurdcia (Eq. 1), que representa o percentual de acertos em
relacdo ao total; precisdo (Eq. 2), que € a capacidade de prever corretamente os alunos
identificados como evadidos; revocagdo (Eq. 3), que mede a capacidade do modelo de
identificar corretamente alunos evadidos em relagdo aos demais da amostra; e especifici-
dade (Eq. 4), que mede a capacidade do modelo de prever um aluno ndo-evadido. Como
forma de obter uma medida balanceada entre precisdo e revocagdo, também seré calcu-
lada a medida-F (Eq. 5), que consiste de uma média ponderada entre estas duas métricas,
uma vez que podem existir situacdes em que o modelo produz alta precisao, mas baixa
revocagao, ou vice-versa.

VotV v, v,
— n 1 p=_"7 2 R=_—%2__ 3
VRV Fy A GrE O
Va 2><(P><R)
F=— 4 - 7 5
Vot Fy @ (P+R) ©)

Sera utilizado, para melhor compreensao dos resultados, uma visualizacao grafica
das métricas de desempenho de um modelo através da curva ROC — Receiver opera-
ting characteristic [Bruce and Bruce 2019] . A curva ROC € uma curva de probabilidade
construida em um gréfico de relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (TPR — True
Positive Rate) e a taxa de Falsos Positivos (FPR — False Positive Rate). TPR tem o mesmo
valor que a revocacdo (Eq. 3), enquanto FPR é dada 1 — E, i.e., o complemento da es-
pecificidade (Eq. 4). Toda a area abaixo da curva ROC, denominada AUC (Area Under
Curve), representa uma métrica de separabilidade, no qual, quanto mais proximo o valor
a 1, maior a capacidade do modelo de predizer amostras em suas respectivas classes.

A metodologia para geracdo de modelos e cdlculos das métricas de avaliagcdo apre-
sentadas aqui, seguiram o conceito de validacdo cruzada (cross-validation), no qual foram
executados cinco vezes o procedimento da Figura 1. Em cada uma das 5 execugdes os
dados foram tomados aleatoriamente, tendo como resultado as médias aritméticas de cada
uma das métricas adotadas.

Outra contribuigdo deste trabalho € a definicio do nivel de importancia das
varidveis para os classificadores considerando os dados disponiveis. Tal computacio
foi realizada apds a constru¢do dos resultados finais das métricas anteriormente defini-
das. O nivel da importancia torna-se interessante, uma vez que pode sugerir a gestao
da instituicdo qual fator mais pode estar afetando o resultado das probabilidades das
predi¢des das evasoes feitas. Permitindo, portanto, que o setor pedagdgico oriente 0s
demais setores institucionais sobre como atacar esse fator.

6. Resultados e Discussao

Os cinco campi com maior taxa de evasdo da rede do IFCE, considerando os dados de
2015 a 2019, s@o o campus Iguatu com 47,83%, campus Acopiara com 46,20%, Tiangua
com 44,66% e, por fim, os campi Acarau e Quixadd, ambos com 43,73%. Todos os
cinco campi possuem taxas acima de 40% de evasdo. Estes nimeros sdo considerados
bastante altos e reforcam a importancia de haver iniciativas de combate a evasdo por parte
da instituicao.

Na figura 2, € apresentado o grafico da curva ROC (Secao 5.2) dos melhores clas-
sificadores para cada um dos 5 campi. Os classificadores estdo destacados na legenda,
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Figura 2. Curva ROC e valores AUC para o melhor classificador de cada campus.

juntamente, com o valor AUC produzido. Perceba que o campus Quixada obteve a maior
area sob a curva ROC, o que significa, em tese, maiores chances de acerto ao designar
o potencial de evasdo de um determinado aluno. J4 para o campus Acopiara, a drea sob
a curva ROC ficou em torno de 0.55, tendo sido este o pior resultado. Isto pode ser ex-
plicado pelo baixo nimero de estudantes — menor amostragem para treino e teste — em
relacdo a campi como Quixada e Acopiara, uma vez que estes dois dltimos possuem pra-
ticamente o dobro de alunos no periodo.

—©— Campus Iguatu: Gradient Boost - Medida-F=0.81

0.8 | | =B~ Campus Acopiara: SVM - Medida-F=0.58
o 06| i Campus Tiangud: Gradient Boost - Medida-F=0.62
’g : —&— Campus Acaraui: Gradient Boost - Medida-F=0.69
g 0 4 [ 1 | | =>¢— Campus Quixada: Gradient Boost - Medida-F=0.87
=
W

0.2 :

0 I ! L
0 0.5 1
Revocagao

Figura 3. Valores da medida-F para os melhores resultados para cada campus.

O gréfico da Figura 3 exibe, para cada um dos cinco campi, as curvas de precisao
vs. revocagdo, bem como os respectivos melhores indices de medida-F, juntamente com
o classificador que os conseguiu gerar (informados na legenda). E possivel observar que
foram atingidos bons niveis para os campus Iguatu e Quixadé (entre 0.8 e 0.9), niveis
razoaveis para Tiagud e Acarau (entre 0.6 € 0.7). Para Tiangua, o nivel ndo foi considerado
interessante o que pode sugerir a necessidade de mais dados ou até mesmo novas varidveis
para o campus em questao.

A Figura 4 mostra o grifico do nivel de importancia das varidveis por campus.
Por este gréfico, percebe-se que o fato do aluno estar retido impacta de maneira consi-
derédvel no célculo da predi¢do de evasdo para o campus de Quixadd. Ja para o campus
Tiangud e Acarad, a varidvel nivel de ensino foi a que mais se mostrou importante para
os respectivos modelos daqueles campi, sugerindo que alunos que ingressam em um de-
terminado nivel de ensino tém maior probabilidade de evasdo. Para o campus Acopiara,
a faixa etaria e a etnia foram as varidveis com maior peso. Para o campus Iguatu, as
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Figura 4. Nivel de importancia das variaveis por campus.

variaveis que determinam reten¢do escolar e nivel de ensino respectivamente, foram as
que mais impactaram na defini¢cdo dos modelos praticamente com a mesma importancia.
As varidveis categoricas “s@o ingressantes?” (ou seja, o discente € ingressante no periodo
ou ndo) e “Municipio, UF” (i.e., se o aluno € natural do mesmo municipio do campus ou
nao) ndo tiveram impacto na constru¢ao dos modelos de probabilidade.

7. Conclusao

O presente trabalho tracou uma abordagem para a constru¢do de modelos de predicao para
evasao discente a partir dos dados dos cinco campi com maiores taxas de evasdo do IFCE.
Os dados foram obtidos a partir do portal IFCE em Numeros. Foram utilizados alguns
dos principais classificadores existentes na literatura para constru¢ao e anélise dos mode-
los de predicdo, tendo os mesmos sido avaliados com as principais métricas atualmente
utilizadas pela comunidade de aprendizagem de maquina. Também foi investigado a im-
portancia das variaveis (features) para os modelos construidos em cada campi, sugerindo
assim alguns fatores e caracteristicas que podem estar influenciando nas respectivas taxas
de evasao e melhor nortear as decisdes do setor pedagégico e outros setores da institui¢ao.

Como trabalhos futuros, pretende-se criar um sistema Web de apoio a tomada de
decisdes contendo modulos para extracao e limpeza automética dos dados, criacao de mo-
delos e interface amigédvel aos gestores, exibindo andlises relevantes, similares as feitas
neste trabalho, porém de forma automatizada. A ideia é que cada campus da rede te-
nha acessos aos dados e andlises que lhe dizem respeito acerca da evasdo discente, tendo
também a opg¢do de agrupar as andlises por curso. Isso ird auxiliar de forma positiva a
tomada de decisdes pedagogicas e administrativas. Além disso, pretende-se obter e con-
siderar varidveis relativas ao rendimento académico dos alunos na geracdo dos modelos
de classificacao.
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