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Abstract. School dropout occurs in several teaching modalities, causing losses
to everyone involved in the educational process. Mapping, mining and treating
student behavior using indicators is possible with Artificial Intelligence techni-
ques integrated in a solution such as ASSIS, an Intelligent Assistant as a service
for distance learning platforms. This paper presents how ASSIS was developed,
applied and validated to predict potential situations of school dropout using
machine learning algorithms using some students’ behavioral characteristics
on distance learning platforms. The best Al algorithm was the Support Vector
Machine, for which the parameters Accuracy, F Score, Recall and Precision
obtained as results 95.84%, 95.79%, 94.74% and 96.88%, respectively.

Resumo. A evasdo escolar ocorre em diversas modalidades de ensino, ocasio-
nando perdas a todos envolvidos no processo educacional. Mapear, minerar e
tratar o comportamento dos estudantes a partir de indicadores é possivel com
técnicas de Inteligéncia Artificial integradas numa solucdo como o ASSIS ,um
ASSIStente Inteligente como servico para plataformas de ensino a distancia.
Este artigo apresenta como foi desenvolvida, aplicada e validada uma estrutura
para prever situagoes de potencial de evasdo escolar usando como metodolo-
gia técnicas de aprendizagem de mdquina com caracteristicas comportamentais
dos estudantes nas plataformas EaD. O melhor modelo de IA foi o Support Vec-
tor Machine, para o qual os parametros Accuracy, F Score, Recall e Precision
obtiveram os resultados 95,84%, 95,79%, 94,74% e 96,88%, respectivamente.

1. Introducao

Na modalidade de educagdo a distancia (EaD), o ensino vai até onde o aprendiz esta.
Qualquer que seja a plataforma, ele se inscreve, acessa 0O curso, interage com O con-
teido e com as atividades. O grande problema € que, dos que se inscrevem/matriculam,
uma quantidade expressiva ndo finaliza, evadindo-se do processo. A evasdo escolar € um
problema recorrente para as instituicoes de ensino, que t€m que continuamente buscar
estratégias para reter o estudante.

E possivel mapear e detectar comportamentos de potenciais evasdes em qualquer
modalidade de ensino. [Shiratori (2017) declara que existem diversos motivos que contri-
buem para a evasao escolar, sendo os mais comuns: financeiro, dimensao da institui¢cao,
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nimero de inscri¢des da instituicao, avaliagdes académicas, notas e falta de suporte peda-
gbgico. Muitos e diversos sdo os indicadores de comportamento de potenciais evasores
em cursos de EAD. O contexto social, cultural, pedagdgico, tecnoldgico e comercial €
propicio e oportuno para solugcdes inovadoras que aumentem a qualidade dos servigos
educacionais ao tempo em que melhoram os indices de terminalidade e conclusdo dos
cursos, combatendo assim riscos de evasdo. Nessa via, as tecnologias de Inteligéncia Ar-
tificial (IA) podem efetivamente contribuir para controle e mitigacdo do problema. A 1A
J4 vem sendo aplicada com sucesso em setores como industria, saide, seguranga, educa-
¢do e outras dreas [Dourado Jr et al.|2019].

Nesse sentido, este artigo apresenta o ASSIS, um assistente inteligente, disponi-
bilizado como um servi¢o plugdvel em ambientes virtuais de aprendizagem (AVA), para
fornecer informacgdes para gestores e tutores sobre o risco de evasio dos seus alunos por
meio de um sistema web com infograficos e um chatbot. O desenvolvimento do ASSIS e
sua validacdo foi realizado junto a uma institui¢ao parceira que utiliza como AVA o Mo-
odle e possui uma base de 7.200 alunos. Nesse ambiente, o ASSIS foi capaz de realizar
predicao sobre a evasdo de alunos com um indice de acerto de 96%. Segundo Martinho
et al.| (2013), utilizando os algoritmos de aprendizagem de maquina, pode-se identificar
padrdes e recursos que normalmente ndo sao encontrados para modelar a evasiao dos alu-
nos. Assim, espera-se que o ASSIS possa contribuir no dmbito educacional, sendo uma
ferramenta de predi¢do da evasdo escolar com caracteristicas comportamentais em pla-
taformas EaD, auxiliando os gestores na tomada de decisdo para reverter uma possivel
evasao.

O artigo esté dividido em 6 secdes, sendo elas: na Se¢do 2 sdao descritos os princi-
pais trabalhos relacionados, enquanto na Secdo 3 sdo discutidos os algoritmos de aprendi-
zagem de maquina utilizados. Secdo 4 aborda a metodologia para criagdo da ferramenta.
Secdo 5 apresenta os resultados e, por fim, a sec@o 6 traz as consideracgdes finais.

2. Trabalhos relacionados

Recentemente muitos pesquisadores tém investido em identificar os motivos que levam
os alunos a evadir na modalidade EaD [Giitl et al.| 2014]. Apesar de existirem diversos
recursos de apoio ao estudante para facilitar o aprendizado, a retencdo e a conclusao nos
cursos e programas de formacao, os indices de evasdo sdo ainda recorrentes e alarmantes,
necessitando avangar em tecnologias que prevejam e combatam a evas 0.

Existem trabalhos sobre predi¢do da evasdo escolar utilizando algoritmos de
aprendizagem de mdquina em apenas informagdes académicas[Al-Shabandar et al.
2017][X1ing and Du|2019], gerando modelos de predi¢do que normalmente ndo sdo atri-
buidos como uma funcionalidade em uma interface web intuitiva. A falta desse recurso
pode impossibilitar o uso por pessoas que ndo sdo experientes na area [Martinho et al.
2013]]. O ASSIS proporciona essa funcionalidade.

Ja no trabalho proposto por Beltran et al. (2019), os pesquisadores desenvolveram
uma plataforma de predi¢c@o do risco de evasao utilizando algoritmos de aprendizagem de
maquina como Naive Bayes, MultiLayer Perceptron e AdaBoost. No entanto, os atributos
selecionados para construir o vetor de caracteristicas sdo de cunho social, como sexo,
idade, estado civil, escola de origem, dentre outros. A plataforma proposta pelos autores
reune essas informagdes para apresentar os alunos que estdo em grupos de risco de evasao,
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dividindo-os em baixo, médio e alto risco. O ASSIS amplia os indicadores para minerar
comportamentos e propor agdes preventivas e corretivas.

Ja a pesquisa desenvolvida por Ramos et al.| (2018]) apresenta um estudo compara-
tivo de algoritmos de aprendizagem de maquina na previsao da evasdo de alunos em EaD.
O trabalho utiliza os algoritmos Arvore de decisdo, SVM, k-Nearest Neighbors e Regres-
sdo Logistica. Em relag@o aos atributos selecionados para essa predicao, foram escolhidas
as caracteristicas que envolvem autonomia, didlogo e estrutura. O ASSIS também anali-
sou e experimentou diversos algoritmos a fim de construir um modelo de predi¢ao.

Com base nesses e em outros trabalhos, desenvolveu-se um sistema de predi¢ao
da evasido escolar, retratando os indicadores e métricas mapeados a partir das principais
informacdes comportamentais dos alunos tanto em plataformas EaD em geral, quanto
na da institui¢do em estudo, permitindo aos gestores realizar as acdes ou investigacoes
necessdrias para reter a evasao escolar.

3. Algoritmos de aprendizagem de maquina

A classificacdo do risco de evasdo utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina é
realizada com as caracteristicas comportamentais dos alunos extraidas do AVA da insti-
tuicdo. Isso € feito por meio de um plugin, que envia essas informacdes para a plataforma
ASSIS. Nesta secdo, sdo apresentados os 3 algoritmos de aprendizado de mdquina que
compdem as simulagdes computacionais.

3.1. Perceptron

Segundo Haykin (2008)), o algoritmo Single Layer Perceptron (conhecido por percep-
tron simples) € capaz de identificar se o problema estudado € linearmente separavel ou
ndo. O processo de aprendizagem dessa rede neural € inspirada em redes neurais biold-
gicas: sdo fornecidos valores de entrada, a rede processa e retorna uma resposta, sendo o
neurdnio ativado somente se a o valor for maior que um determinado limiar.

3.2. Regressao Logistica

A Regressdo Logistica (RL) € uma técnica estatistica que visa produzir, a partir de um con-
junto de andlises, um modelo que permite a previsao de valores obtidos por uma varidvel
categdrica, geralmente bindria, a partir de uma série de varidveis continuas ou bindrias.
O RL ¢ amplamente utilizado nas ci€ncias médicas e sociais e tem outras denominacdes,
como modelo logistico, modelo logit e classificador de entropia maxima [Menard|[2002]].

3.3. Support Vector Machines

O Support Vector Machine (SVM) geralmente pode ser usado para trés questdes dife-
rentes, dependendo da saida desejada: classificac@o bindria, classificagdo multiclasse e
regressao [Guenther and Schonlau/2016[]. O objetivo desse algoritmo é encontrar um hi-
perplano capaz de separar as classes presentes no problema. Os SVMs podem ter kernels
diferentes, dependendo do tipo de problema, como linear, ndo linear, polinomial, kernel
Gaussiano, funcdo de base radial (RBF), sigmoide, dentre outros.
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4. Metodologia de Desenvolvimento do ASSIS

Nesta se¢do, serd apresentada a metodologia utilizada para desenvolver o sistema proposto
para prever a evasao dos alunos com base nos dados comportamentais na plataforma EaD
Moodle. Foram seguidas as seguintes etapas, conforme ilustrado na Figura[l} Aquisigdo
dos dados, Pré-processamento dos dados, Arquitetura da plataforma, Interface Grafica e
Definicdo de métricas. Essas etapas sao detalhadas a seguir.

01 02 03

_ | |

Aquisicao Pré- Arquitetura Interface Definicao
dos dados processamento da plataforma Gréfica de métricas

04 05

Figura 1. Fluxograma da abordagem proposta para deteccao e classificacado do
perfil do evasor

4.1. Aquisicao dos dados

Para obter os registros comportamentais dos alunos da instituicao alvo, foi criado um
plugin que extrai informacdes do sistema de banco de dados do Moodle. Os dados com-
portamentais foram armazenados no formato Comma Separated Values (CSV).

A andlise foi realizada considerando 58 cursos que envolvem dreas como gestao,
financas e informadtica, dentre outras. As informacdes sdo de uma base histérica das
turmas de 2018 a 2020 que ja foram encerradas. No total, existem 5360 registros, dos
quais 4620 sdo alunos que concluiram o curso e 740 sdo evasores.

A selegdo dos recursos foi realizada com base nos dados comportamentais dos
alunos na plataforma moodle, fornecidos no /log de acesso. Com esses dados, € possivel
construir um modelo que possa auxiliar a tomada de decisdo do gerente na tentativa de
reverter a possivel situacao de evasdo do novo aluno nos cursos em andamento. As carac-
teristicas foram selecionadas e agrupadas em: (i) Tempo em horas online na plataforma
moodle que € o tempo que o aluno passa em cada objeto de aprendizagem (OA); (i1) Per-
sisténcia que € a quantidade de vezes que o aluno tenta resolver os OAs; (iil) Precedéncia
que é o tempo em horas que o aluno se antecede para resolver as atividades agendadas; e
(iv) Desempenho que € mensurado pela nota do aluno nas atividades avaliativas. Ressalte-
se que a validac@o da evasdo escolar foi obtida por meio da base histérica da institui¢ao.

4.2. Pré-processamento dos dados

Os dados selecionados contém apenas variaveis do tipo continua, que compdem o vetor
de entrada. Ja o rétulo, que € utilizado como alvo da classificagdo € bindria, associa on
nimeros 0 e 1 aos alunos concludentes e evasores, respectivamente. A Tabela[I|apresenta
as varidveis continuas usadas, bem como os valores mdximo e minimo que eles podem
assumir.
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Tabela 1. Variaveis continuas com os valores minimo e maximo correspondentes

observados.
Variaveis Continuas Minimo Maximo
Tempo 0 horas 128 horas
Persisténcia 0 35
Precedéncia 0 horas 200 horas
Desempenho 0 10

Os atributos fempo e precedéncia sao extraidos para a plataforma do ASSIS em
horas.Ja o atributo persisténcia € uma varidvel do tipo inteira, enquanto o atributo de-
sempenho € do tipo decimal, sendo atribuido a ele a nota média do aluno nas atividades
obrigatorias. Todos os atributos sao normalizados entre -1 e 1. Em seguida, os atributos
sdo concatenados para formar o vetor de entrada.

4.3. Arquitetura da plataforma ASSIS

O ASSIS foi construido usando quatro componentes principais, conforme apresenta a
Figura [2} plugin, servidor, médulo IA, e interface. O plugin é responsavel pela extragio
de dados tanto do AVA da instituicdo sob andlise, quanto de outras bases de dados que
contenham informagdes importantes pare a predi¢do, caso necessario.

O servidor, desenvolvido em Node, executa o processamento das informacdes
vindas do plugin, executa algumas fungdes necessdrias para a predicdo da evasdo, dos
indicadores e das métricas que envolvem os cendrios dos tutores, cursos, turmas e alunos,
além de fornecer servi ¢os de armazenamento ndo apenas dos dados comportamentais
dos alunos, mas também seus dados cadastrais. Como banco de dados internos foi utili-
zado o MongoDB. O servidor € responsdvel também por dois importantes requisitos de
qualidade: interoperabilidade e seguranca. A primeira estd associada a comunicagdo e
a integracdo com diversos dispositivos, enquanto a segunda diz respeito a privacidade e
protecao dos dados dos usudrios, ja respeitando a Lei Geral de Protecao de Dados.

O médulo de TA € responsdvel pela predicdo da evasdo escolar utilizando os al-
goritmos apresentados na secdo anterior e os dados extraidos pelo plugin. Ele foi de-
senvolvido utilizando a linguagem Python fornecendo um servigo de predi¢cdo em uma
API desenvolvida em Flask. O mo6dulo IA normaliza o vetor de carateristica entre -1 € 1,
passando ao modelo carregado esse vetor de atributos e mostra a predi¢ao feita com os
indicadores e métricas.

Por fim, a interface do usudrio é uma parte do sistema construido em Node e
usa as estruturas Express, Mongoose e React. Ao fazer login na plataforma ASSIS, o
usudrio é redirecionado para uma tela com duas opcdes de interag@o: a primeira consiste
em um chatbot, que permite ao usudrio realizar perguntas no formato textual, enquanto
a segunda consiste em um dashboard contendo indicadores e métricas de evasdo. Em
ambos 0s casos, 0 usudrio pergunta ou recebe informacgdo sobre os cursos em andamento
€ 0s cursos que ja encerraram, além de previsdo de risco de evasao considerando tutores,
cursos, turmas e alunos.

Outros conceitos abordados e que foram implementados na plataforma do AS-
SIS sao: disponibilidade e escalabilidade. Disponibilidade diz respeito a possibilidade de
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Figura 2. Fluxograma da abordagem proposta para deteccao e classificacao on-
line de possiveis alunos que evadem do instituto.

acessar o sistema a qualquer momento e utilizando diferentes dispositivos. Caso o ASSIS
pare por algum motivo, como queda do servidor, as informacdes envidadas pelo plugin
serdo enfileiradas e processadas posteriormente quando o ASSIS se tornar disponivel no-
vamente.

Em relacdo a escalabilidade, é possivel que uma grande massa de informacgdes
seja processada pelo ASSIS ao mesmo tempo. Para que isso seja possivel, 6s modulos
servidor e de IA do ASSIS sdo executados na nuvem, tornando o processamento mais
eficiente.

4.4. Interface Grafica

O ASSIS possui uma interface grafica fécil e intuitiva, ilustrada na Figura[3| Essa interface
apresenta um dashboard contendo as informacdes dos cursos em andamento e dos cursos
finalizados, sendo possivel analisar o histérico do risco de evasdo, os indicadores e as
métricas que envolvem tutores, cursos, turmas e alunos.

No bloco dos tutores € apresentado o nome de cada tutor, o percentual do risco
de evasdo de seus alunos, quantos alunos estdo em baixo risco de evasdo e os que sao
considerados alto risco de evasdo. Nesse bloco, € possivel realizar uma pesquisa pelo
nome do tutor e selecionar os tutores para comparar as métricas e indicadores entre eles.

No bloco dos cursos é possivel identificar o nome do curso, o percentual do risco
de evasdo do curso, quantos tutores e quantos alunos possuem no curso. Neste bloco, é
possivel realizar uma busca entre os cursos e seleciond-los para eventuais comparagdes.
O mesmo pode ser aplicado ao bloco das turmas.

Ja no bloco dos alunos € possivel identificar o nome do aluno, em quantos cursos
aquele aluno estd matriculado, quantos tutores orientam o aluno e a predi¢do do risco de
evasdao dos mesmos.

Os blocos do lado esquerdo possibilitam diversas combinacdes de filtros entre
tutores, cursos, turmas e alunos, facilitando ao usudrio a entrega dos resultados. A cada
filtro aplicado, as informacdes do lado direito do dashboard sdo atualizadas, como o
historico do risco de evasao, os indicadores e as métricas.

O historico do risco de evasdo apresenta a quantidade de alunos que estdo nas
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Figura 3. Interface grafica dashboard

categorias baixo risco e alto risco. Essas informacdes sdo atualizadas a medida que no-
vos dados sdo fornecidos ao méddulo IA. Com esse recurso, o usudrio pode visualizar o
crescimento ou decaimento do risco de evasdo dos alunos da plataforma.

Nos indicadores € possivel identificar o “retrato falado” dos alunos que podem
pertencer a um dos possiveis perfis abordados no ASSIS, sendo eles:

e Abandono: alunos que estdo inscritos no curso, mas que nao acessaram a plata-
forma;

e Inatividade: alunos que acessam a plataforma, mas ndo realizam nenhuma intera-
¢do;

e Procrastinagdo: alunos que realizam as atividades nos limites dos prazos;

e Baixo rendimento: alunos que nio atingem o minimo exigido na plataforma.

O usudrio poderd navegar entre os perfis e, ao selecionar um perfil, € possivel
identificar quem sdo os alunos que pertencem ao perfil selecionado. Com isso, fica clara
a identificacao da turma, curso e tutor que também pertencem a esse perfil.

As métricas do dashboard possibilitam ao usudrio identificar quantos alunos es-
tdo nas categorias baixo risco e alto risco em relacdo a tempo, tentativas, precedéncia e
desempenho. Com isso, o gestor poderd intervir de forma mais precisa, alertando o tutor
ou o aluno no que realmente necessita ser melhorado ou corrigido.

4.5. Métricas

O modulo de TA do ASSIS foi validado usando as métricas Accuracy, F Score, Recall e
Precision. As métricas foram baseadas na matriz de confusao, composta por Verdadeiros
Positivos (TP), Verdadeiro Negativo (TN), Falso Negativo (FN) e Falso Positivo (FP).

Accuracy (Acc) € uma medida entre os registros classificados corrigidos € o nu-
mero total de amostras. Acc é definido na Eq.
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O Recall mede o nimero de amostras de uma classe que foi corrigida e prevista
para pertencer a essa classe. O Recall é definido na Eq. [2]

Precision quantifica o nimero de previsdes de uma classe que realmente perten-
cem a essa classe. Precision é definida na Eq. [3]

F Score é uma medida que calcula a média harmdnica de recuperagdo e precisao.
Eq. @l mostra como o F Score é calculado.

TP+TN TP
Acc = 1 P sion = —— 3
C=TPiTN+FP+FN reIon = TP P ©)
TP Precision - Recall
Recall = —————— 2 F =92. 4
ecd TP+ TN 2) Seore Precision + Recall “)

5. Resultados

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados coletados utilizando os diferentes algoritmos
de aprendizagem de maquina ja mencionados. O dataset € composto por 5360 registros
comportamentais dos alunos na plataforma EaD Moodle da institui¢do alvo, selecionando
as caracteristicas tempo, persisténcia, precedéncia e desempenho. Esse dataset refere-se
a 4620 matriculas que concluiram o curso e 740 matriculas que corresponde a evasao nos
cursos da modalidade EaD. Para que o treinamento ocorresse de forma justa para ambas as
classes, foram selecionados 80% dos registros da classe minoritdria e a mesma quantidade
de registros para a classe majoritaria. Com isso, foi possivel montar um dataset para treino
balanceado entre ambas as classes, e os demais registros foram adicionados para o teste
dos classificadores. O dataset foi normalizado entre -1 e 1.

O hardware usado para teste no servidor € um computador com processador Intel
Core-i7 com 3,0 GHz, 16 GB de RAM e com 6GB de GPU (Unidade de processamento
grafico). A parametrizagcdo dos algoritmos usados, bem como os resultados obtidos, sdo
apresentados nas subsecoes a seguir.

5.1. Parametrizacio dos classificadores

Todos os algoritmos de aprendizagem de mdquina deste artigo passaram por 50 treina-
mentos e validacao cruzada com 10-folds. Para o algoritmo perceptron € utilizado a taxa
de aprendizagem entre 0,01 a 0,5. O RL foi configurado com uma norma L2. Para o
SVM, foi utilizado o kernel RBF, com o hiper-pardmetro de C variando de 0,1 a 10. Ao
final foram usados os melhores resultados de cada algoritmo.

5.2. Comparacao dos resultados

Na Tabela [2] sdo apresentados os resultados coletados por cada algoritmos de aprendiza-
gem de maquina. Na Tabela 2] € evidente que o SVM obteve os melhores resultados em
todas as métricas analisadas. O SVM alcancou 95,84% na Accuracy que remete ao acerto
global entre as duas classes, ou seja, nessa métrica € contabilizada a taxa de acerto entre
os concludentes e os evasores. O SVM obteve 95,74% na métrica F Score, o que significa
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que existe uma harmonia entre as métricas Precision e Recall. Ja na métrica Recall o
SVM adquiriu 94,78%. Essa métrica permite identificar o quanto o algoritmo estd acer-
tando os registros dos alunos que realmente sdo da classe dos concludentes, enquanto a
métrica Precision que obteve 96,83% garante a assertividade dos registros que realmente
sdo da classe dos evasores. Os resultados obtidos pelo SVM supera a Regressao Logistica,
que obteve o segundo melhor resultado, com uma diferenca em 3,45%, 3,40%, 2,30% e
4,36% em Accuracy, F Score, Recall e Precision, respectivamente. Além disso, o SVM e
a Regressdo Logistica foram os tnicos algoritmos que obtiveram resultados superiores a
92% em todas as métricas.

Tabela 2. Comparacao dos resultados considerando Accuracy (Acc), F Score,
Recall e Precision como métricas de avaliacao.
Algoritmo Acc (%) F Score (%) Recall (%) Precision (%)
Perceptron 89,02 +0,0117 89,91 +0,0108 89,90 + 0,0156 90,08 + 0,0224
RL 92,39 £ 0,0112 92,39 £0,0112 92,48 + 0,0026 92,47 4+ 0,0020
SVM 95,84 + 0,0089 95,79 + 0,0020 94,78 + 0,0033 96,83 + 0,0022

Comparando com os demais algoritmos de aprendizagem de maquina, o percep-
tron ndo apresentou os melhores resultados, ficando abaixo de 90% em todas as métricas.
No entanto, esse algoritmo ndo € a melhor opcao para tratar os dados apresentados.

Uma outra métrica que pode ser considerada critica em plataformas que possuem
recursos de aprendizagem de mdquina € o fator tempo, tanto no treinamento como no
teste. Em sistemas preditivos, essa métrica pode se tornar o principal problema devido
aos inimeros dados que podem ser acessados pelos mais diversos dispositivos. A tabela
apresenta o tempo realizado para o treinamento e o tempo médio para o teste do ve-
tor de caracteristicas. Como apresentado em outras métricas, o SVM obteve melhores
resultados, significando que ele apresentou menores tempo de treinamento e de teste.

Tabela 3. Comparacao do treinamento dos algoritmos e tempo médio de teste
do registro () em segundos.

Algoritmo Tempo treinamento T
Perceptron 0,437 + 0,026 0,003 + 0,003
RL 0,325 + 0,028 0,003 + 0,000

SVM (RBF) 0,278 £ 0,033 0,003 £ 0,000

Considerando o SVM, os parametros Accuracy, F Score, Recall e Precision obti-
veram os resultados 95,84%, 95,79%, 94,78% e 96,83%, respectivamente. Isso significa
que obteve-se um resultado confidvel no processo preditivo de alunos com caracteristicas
de evasio escolar.

6. Conclusao

Este artigo apresentou o ASSIS, uma ferramenta para detectar e predizer alunos em risco
de evasdo escolar com base em seus dados comportamentais extraidos da plataforma EaD
utilizada pela instituicdo. O ASSIS foi planejado para permitir uma interacdo simples e
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intuitiva de gestores educacionais por meio de infograficos que expressam as métricas e
indicadores de evasdo e de um chatbot que responde perguntas textuais sobre o0s riscos
de evasdo relativos a cursos, turmas, tutores e alunos. Os algoritmos de aprendizado de
madaquina foram utilizados para encontrar a possibilidade da evasao escolar, oferecendo
oportunidades para os gestores e tutores das escolas intervirem com as agdes necessarias
para reter uma possivel evasdo escolar. Como demonstrado, o SVM pode ser considerado
como uma alternativa vidvel para realizar esta a¢do preditiva, uma vez que obteve os
melhores resultados, atingindo 95,84% na Accuracy, 95,79% no F Score, 94,78% no
Recall e 96,83% de Precision.

Para trabalhos futuros, pretendemos expandir o ASSIS para que outros dados
comportamentais nas plataformas EaD também possam ser incorporados. Além disso,
pretende-se aplicar a mesma abordagem a outras institui¢des. Por fim, espar-se fazer uma
andlise real de como o ASSIS ajudou a reter o aluno nas instuicdes que o utilizarem.
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