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E Possivel Prever Evasao com Base Apenas no
Desempenho Académico?
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Abstract. One of the major problems of high education in Brazil is the elevated
dropout rate of students. In this work, we apply Data Mining techniques, more
specifically, classification techniques, to predict and try to avoid dropouts. The
predictive models are generated based only on the performance of the students
in the subjects taken. Also, n different models are created, from which the i-th
model, 1 <1 < n, is capable of predicting, at the end of a student’s i-th semes-
ter;, whether he or she will drop out or graduate in the future. The experiments
conducted with a real database with data from students of a Brazilian university

showed that the models are capable of achieving predictive accuracy between
79.31% and 98.25%.

Resumo. Um dos grande problemas do ensino superior no Brasil é o alto indice
de evasdo dos estudantes. Neste trabalho, aplicamos técnicas de Mineracdo de
Dados, mais especificamente, técnicas de classificacdo, para prever e tentar
evitar a evasdo. Os modelos preditivos sdo gerados apenas com base no de-
sempenho dos estudantes nas disciplinas cursadas. Sdo criados n diferentes
modelos, dos quais o i-ésimo modelo, 1 < i < n, é capaz de prever, ao fim do 1-
ésimo semestre de um estudante, se ele ou ela ird evadir os se formar no futuro.
Os experimentos realizados com uma base de dados real, sobre estudantes de
uma universidade brasileira, mostraram que os modelos sdo capazes de atingir
acurdcia preditiva entre 79,31% e 98,25 %.

1. Introducao

A evasdo no ensino superior representa um problema que gera altos gastos para as univer-
sidades anualmente [Hess 2018], além de tornar a contribui¢ao das universidades menos
efetiva no dmbito social [da Silva and Marques 2017]. Por esses fatos, torna-se impres-
cindivel conseguir evitar os altos indices de evasdo atuais. Uma forma € tentar prever a
evasdo dos alunos para evitar que ela aconteca. Por isso, sistemas computacionais podem
ser muito importantes quando utilizados para identificar automaticamente alunos com ten-
déncias a evasdo, permitindo ajuda-los [Alban and Mauricio 2019, Santos et al. 2018].

Nosso principal objetivo é utilizar técnicas de Mineragao de Dados para tentar
identificar alunos com comportamento semelhante a alunos que evadiram no passado.
Utilizaremos técnicas de classificacdo, mais especificamente, inducao de arvores de deci-
sdo para gerar modelos capazes de prever se um aluno ird evadir ou ird se formar. A partir
desses modelos, idealizamos um Sistema de Previsdao de Evasdes para tornarmos nossa
proposta mais efetiva.

Uma importante contribui¢do do trabalho — sua principal questdao de pesquisa — é
mostrar que podemos obter modelos com boas capacidades preditivas com base apenas
no desempenho dos alunos nas disciplinas cursadas até o momento da previsao.
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Outra contribuicao deste trabalho € a proposta de geracdo de, ndo apenas um, mas
de diferentes modelos preditivos, que deverdo ser aplicados dependendo do periodo em
que o aluno se encontra no curso. Dessa forma, aplica-se um modelo mais adequado de
acordo com a etapa em que o aluno estd no curso.

Especificamos e discutimos também todas as fases necessarias para a geragao dos
modelos preditivos. Desde o pré-processamento dos dados, passando pela criacdo das
bases de treinamento e teste, até a efetiva avaliacdo dos modelos gerados, os quais irdo
compor o Sistema de Previsdo de Evasdes.

O artigo estd dividido em outras cinco se¢des. A Secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados que utilizam Minera¢do de Dados para previsdo de evasdao. Na Secdo 3,
apresentamos o Sistema de Previsdo de Evasdes. Os métodos para criacdo e avaliagdo dos
modelos preditivos sdo descritos na Se¢do 4. Na Secao 5, sdo apresentados os resultados
obtidos e, como exemplo, uma das arvores de decisdo geradas. Finalmente, na Secdo 6,
apresentamos as conclusdes gerais € 0s proximos passos.

2. Trabalhos Relacionados

Neste trabalho, considera-se evasdo quando o estudante desiste definitivamente do curso,
em qualquer etapa, conforme utilizado em [da Silva et al. 2017]. Tanto no contexto inter-
nacional como nacional, o problema de evasdo afeta as institui¢des publicas e privadas.
Um estudo realizado nos Estados Unidos mostrou que, em 2016, somente 28% dos es-
tudantes de faculdades iriam finalizar seus cursos [Hess 2018]. Isso significa que, por
ano, quase 2 milhdes de estudantes que iniciam a faculdade evadem nos Estados Unidos.
No Brasil, temos uma evasao média de 40%, sendo que em alguns cursos pode chegar a
67% [da Silva and Marques 2017].

Nas dltimas décadas, sistemas da drea de Tecnologia da Informacdo vém sendo
aplicados cada vez mais na drea de Educacdo, seja em cursos presenciais ou remotos. Di-
ante da impossibilidade de se analisar manualmente a grande quantidade de dados gerados
por esses sistemas, ferramentas t€ém sido propostas e utilizadas para analisar automatica-
mente esses dados, permitindo que estudantes, professores e administradores obtenham
novas visdes sobre o comportamento dos atores do sistema educacional.

A drea de Mineracdo de Dados Educacionais (MDE) visa converter os da-
dos brutos de sistemas educacionais em informacdes uteis para a prética e a pesquisa
educacional [Moissa et al. 2015, Romero and Ventura 2020]. Em linhas gerais, o pro-
cesso de aplicacdo de MDE € um ciclo composto das seguintes fases: (i) defini¢do
do tipo de dado que pode ser coletado de acordo com o ambiente educacional (pre-
sencial, remoto ou hibrido), (ii) coleta dos dados brutos, (iii) pré-processamento (se-
lecdo de atributos e anonimizagdo de dados pessoais), (iv) especificacdo da técnica de
Mineracao de Dados a ser utilizada e (v) interpretacdo e aplicacdo do novo conheci-
mento [Moissa et al. 2015, Romero and Ventura 2020].

Alguns trabalhos apresentam estudos especificos sobre a utilizagdo de MDE para
predi¢cdo de evasao do ensino superior. Santos et al. [Santos et al. 2018] analisam alguns
destes trabalhos publicados entre os anos de 2013 e 2018. Os autores mostram que di-
ferentes técnicas foram utilizadas, como Arvores de Decisao, Algoritmos de Regressao,
Redes Neurais e outros, mas que os resultados obtidos ainda ndo atingiram um poder pre-
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ditivo satisfatério. Nas abordagens estudadas, a previsdo da evasdo se concentrava princi-
palmente em dados académicos, sendo que algumas pesquisas indicam que € importante
combinar abordagens baseadas em dados académicos e ndo académicos.

Em [Alban and Mauricio 2019], realizou-se um estudo sobre trabalhos publicados
entre os anos de 2006 e 2018. Analisando esses trabalhos, os autores concluiram que os
fatores que influenciam a evasdao podem ser classificados em cinco dimensdes: pessoal,
académico, econdmico, social e institucional. Em relacdo as técnicas de Mineracdo de
Dados utilizadas, aproximadamente 79% dos estudos avaliados usaram classificadores
baseados em arvores de decisao, devido a sua flexibilidade no processamento de dados
de natureza numérica e categérica, e a facilidade de interpretacdo dos resultados pelos
tomadores de decisao.

Os trabalhos desenvolvidos em [Aulck et al. 2019, Sales et al. 2016] abordam
predi¢cdo de evasdo para alunos de diversos cursos. Aulck et al. [Aulck et al. 2019] utili-
zaram dados académicos apenas do primeiro ano de 66.060 alunos de todos os cursos de
uma universidade. A formatura e a continuacao dos estudos dos alunos no segundo ano
pdde ser prevista usando dados dos registros da universidade. Os dados demograficos e de
pré-entrada apresentaram menor poder preditivo que os dados académicos dos estudantes.

O estudo realizado em [Sales et al. 2016] gerou dois modelos para predi¢do de
evasdo de alunos de uma universidade: global, que utilizava todos os dados académicos
semestrais dos alunos, e especifico, que utilizava os dados de um determinado curso. O
modelo global obteve melhores valores de precision e recall do que o modelo especifico,
devido principalmente ao desbalanceamento das classes encontrado nas bases de dados
usadas no modelo especifico.

Rai e Jain [Rai and Jain 2013] utilizaram os classificadores ID3 e J48 para gerar
modelos para prever a evasao de um curso de graduacdo em Ciéncia da Computacdo apos
o primeiro semestre. Os dados preliminares de 220 estudantes, escolhidos aleatoriamente,
foram coletados através de questiondrios. As principais razdes detectadas para a evasio
de estudantes foram: fatores pessoais, fatores educacionais relacionados a problemas de
aprendizagem e a cursos dificeis, e 0 ambiente do campus.

Em [de Brito et al. 2014], utilizaram-se técnicas de Mineracdo de Dados para pre-
dizer o desempenho dos alunos no primeiro periodo do curso de graduagdao em Ciéncia
da Computacdo, através das suas notas de ingresso no vestibular. Segundo os autores,
o desempenho nas disciplinas do primeiro periodo influencia diretamente na evasdo do
aluno. Os resultados mostraram que € possivel inferir o desempenho dos estudantes com
uma acurdcia superior a 70%.

Carrano et al. [Carrano et al. 2019] utilizaram técnicas de Mineracdo de Dados
para criar modelos preditivos para identificar alunos com risco de evasdo, e para identificar
atributos relevantes relacionados a evasdo. Foi realizada uma avalia¢do global incluindo
vdrias dreas do conhecimento e uma avaliagdo para cada drea de conhecimento especifica.
O estudo mostrou que os atributos académicos relacionados ao desempenho, assiduidade
e satisfagdo foram os mais influentes na evasao.

Observamos nestes estudos que vdrios fatores s6cio-econdmicos e de desempenho
sdo utilizados para prever evasdo. Nosso objetivo neste trabalho € verificar se é possivel
prever evasao somente com dados de desempenho dos alunos durante curso.
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3. Sistema de Previsao de Evasoes

A ideia principal do nosso sistema é prever, ao fim de cada semestre cursado pelo aluno,
se este evadird ou ndo, a partir apenas do seu desempenho nas disciplinas cursadas até
entdo. Utilizamos algoritmos de classificagdo para criar modelos capazes de prever se um
aluno se formaré ou se ird evadir em algum momento no futuro. Buscando, dessa forma,
encontrar alunos em risco de evasao que possam se beneficiar de algum tipo de apoio.

O objetivo geral é utilizar os modelos para informar aos dirigentes, como por
exemplo a coordenacdo do curso, sobre os alunos em risco de evasdo, de forma que al-
guma agio possa ser tomada para tentar ajudd-los. E importante ressaltar que esse tipo de
informacgao € extremamente sensivel e deve ser tratada com cuidado, sendo imprescindi-
vel a realizacdo de discussdes sobre maneiras seguras de sua anélise e divulgacao.

O sistema serd composto por n modelos preditivos, onde n € o nimero recomen-
dado de periodos que o aluno deve cursar para se formar. O i-€simo modelo, 1 < ¢ < n,
¢ utilizado para prever se um aluno que entrou no curso ha ¢ semestres ird, no futuro,
se formar ou evadir. O ndimero de modelos preditivos pode ser definido pela coordena-
cdo do curso. No nosso caso de estudo, geramos 10 modelos considerando os alunos de
graduacdo do curso de Ciéncia da Computagdo. Neste caso, por exemplo, o terceiro mo-
delo preditivo serd usado para prever a evasdao de alunos que ja cursaram trés periodos,
enquanto que o sexto modelo serd usado para os alunos que cursaram seis periodos.

Para treinar e testar cada um dos n modelos preditivos, € necessdrio construir n
bases de treinamento e teste (BTTs), uma para cada periodo. Todas essas n bases devem
ser compostas por dados de alunos que ja tenham se formado ou evadido no passado,
pois € necessdrio saber a classe a que cada elemento (aluno) da base pertence: evadido
ou formado. A i-ésima BTT serd composta por alunos que tenham cursado pelo menos
1 semestres. Os atributos da i-€sima base serdo definidos pelo resultado obtido por esses
alunos nas disciplinas cursadas.

A Figura 1 representa os processos de geragdo, teste e utilizacdo do Sistema de
Previsdo de Evasdes. As BTTs sdo obtidas diretamente do banco de dados da univer-
sidade, contendo informagdes histdricas sobre o desempenho dos alunos nas disciplinas
cursadas. Como serd visto mais adiante, cada BTT € dividida em duas partes: a base de
treinamento, que serd utilizada para gerar o modelo, e a de teste, que serd utilizada para
estimar o poder preditivo do modelo gerado. Nessa divisdo, os alunos que fazem parte da
base de teste devem ser de periodos posteriores aos dos alunos que fazem parte da base
de treinamento. Dessa forma, teremos um processo de avaliagdo dos modelos preditivos
mais proximo ao funcionamento real do sistema.

Além do poder preditivo estimado com a base de teste, serd executada uma valida-
cdo cruzada com 10 particdes sobre a base de treinamento, que oferecerd outra estimativa
do poder preditivo dos modelos. Apds criados, e tendo a eficdcia validada, os modelos
serdo utilizados, ao fim de cada semestre, para prever a evasio ou formatura de todos os
alunos em curso. O i-ésimo modelo serd utilizado para prever o comportamento futuro de
um aluno que acabou de concluir o seu i-ésimo semestre na universidade. Para garantir
a qualidade do poder preditivo dos modelos ao longo do tempo, uma vez que o com-
portamento dos alunos pode variar, ¢ importante atualizar as bases de treinamento e teste
periodicamente. Portanto, novas evasoes e formaturas, assim como o desempenho em dis-
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Figura 1. Treinamento, teste e utilizacdo do Sistema de Previsao de Evasoes

ciplinas recentemente cursadas, devem ser considerados de forma a manter os modelos
sempre atualizados.

Nas proximas se¢des, serdo explicados os processos de criagdo das bases de trei-
namento e teste, de geracao dos modelos e de avaliacdo dos mesmos.

4. Criacao e Teste dos Modelos

4.1. Criacao das Bases de Treinamento e Teste

Inicialmente, s@o obtidos do banco de dados da universidade os seguintes dados sobre
os alunos: curso do aluno, semestre de ingresso, semestre de desvinculagdo (tanto em
caso de formatura quanto evasdo), situacdo atual e, para cada disciplina cursada: cédigo,
semestre em que foi cursada, e situagao final.

A partir da situagdo atual de cada aluno, é definida sua classe: "Evasdo"ou "For-
matura". Os alunos serdo classificados na classe "Evasdo" nas seguintes situa¢des: "Can-
celamentos por Abandono", "Cancelamentos por Solicitagao Oficial", "Cancelamentos
por Mudanga de Curso", "Cancelamentos por Insuficiéncia de Aproveitamento" e "Can-
celamentos por Limite de Permanéncia".

Os alunos serdo classificados na classe "Formatura" com a situacdo "Formado".
Nao foram considerados nas BTTs os alunos nas seguintes situagdes: "Cursando”, "Ma-
triculas Trancadas", "Transferéncia", "Cancelamentos por Rematricula" e "Motivos Espe-
ciais de Cancelamento".

Para a definicdo das BTTs, é importante também definir o intervalo de tempo
do estudo, ou seja, o intervalo de tempo dentro do qual os alunos que fardo parte do

796



X Congresso Brasileiro de Informatica na Educagéo (CBIE 2021)
Anaisdo XXXII Simpésio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE 2021)

estudo ingressaram na universidade. Esse intervalo € definido por um par de periodos
[A,B]. Portanto, um aluno fara parte do estudo se tiver ingressado na universidade entre
os periodos A e B, inclusive. No nosso estudo de caso, fardo parte do estudo os alunos
que tiverem ingressado na universidade entre 2008.1 e 2019.1, inclusive.

Como visto na sec¢do anterior, sdo criados n modelos preditivos no sistema. O
1-ésimo modelo é gerado para prever se um aluno que acabou de concluir o seu ¢-ésimo
semestre na universidade ird evadir ou se formar no futuro. A i-ésima BTT serd com-
posta por alunos que tenham cursado pelo menos ¢ semestres, ou seja, se matriculado na
universidade hd i semestres. Portanto, as diferentes BTTs terdo quantidades distintas de
alunos.

Em relacdo aos atributos, a BTT do primeiro semestre deverd conter, para cada
disciplina cursada pelos alunos desta BTT no primeiro semestre, um atributo referente a
situacdo final dos alunos na respectiva disciplina. A BTT do segundo semestre devera
conter os atributos referentes as disciplinas da grade do curso que foram cursadas pelos
alunos desta BTT até o segundo semestre, e assim por diante.

E importante observar que, ao gerar, por exemplo, a BTT do quarto semestre, nio
serdo registrados os resultados das disciplinas cursadas pelos alunos dessa BTT apds o
quarto semestre. Além disso, s fardo parte da BTT do quarto semestre os alunos que
cursaram pelo menos quatro semestres, ou seja, aqueles que ndo evadiram antes.

Portanto, a i-ésima BTT serd uma tabela onde os elementos (linhas) representam
seu alunos e os atributos (colunas) representam as disciplinas cursadas por pelo menos
um dos seus alunos, dentro do seu 7-€simo semestre.

Para cada aluno, o valor de cada atributo, ou seja, o valor associado a cada disci-
plina da BTT, podera ser: (i) "Nao Cursada": indica que o aluno nado cursou a disciplina
até o semestre da BTT em questdo, (ii) "Reprovado": indica que o aluno ja cursou a disci-
plina e foi reprovado (por nota ou por frequéncia), e (iii) "Aprovado": Indica que o aluno
cursou a disciplina e foi aprovado (podendo ter sido reprovado antes ou ndo).

4.2. Filtro de Disciplinas Irrelevantes

Um dos problemas encontrados na criacdo das BTTs foi o fato de existirem alunos que
cursaram disciplinas antes do periodo que era esperado que elas fossem cursadas. Por
exemplo, nas BTTs do 1° e 2° semestres, eram criados atributos referentes a diversas
disciplinas avancadas no curso, que foram antecipadas por alguns poucos alunos. Muitas
vezes, eram alunos que vieram de outras institui¢cdes e que aproveitavam vérias disciplinas
assim que entravam no curso. Esses dados poderiam enviesar os resultados uma vez que
esses alunos teriam sido considerados aprovados em um grande nimero de disciplinas
logo no primeiro periodo e avancariam mais rapidamente no curso, representando um
comportamento atipico.

Para resolver esse problema, resolvemos contabilizar o nimero de estudantes que
cursaram cada uma das disciplinas, analisando cada BTT individualmente. Apds essa
contabiliza¢do, removemos das BTT as disciplinas que n@o tinham sido cursadas por pelo
menos 3% dos alunos da base. Dessa forma, evitamos que disciplinas cursadas por poucos
alunos sejam utilizadas para treinamento. Removemos também os alunos que cursaram
essas disciplinas, tentando evitar que o comportamento fora do comum desses alunos in-
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fluencie nos resultados. O ponto de corte utilizado (3%) foi obtido de forma experimental.
O valor foi iniciado em 1% e incrementado até que as BTTs ndo possuissem disciplinas
de semestres avancados.

Uma disciplina s6 ndo é removida ao ser cursada por menos de 3% dos alunos se
a sua posi¢ao na grade curricular for menor ou igual ao semestre correspondente da BTT
em questdo. Por exemplo, caso uma disciplina do 4° periodo na grade tenha sido cursada
por menos de 3% dos alunos da BTT do 5° semestre, ela ndo serd removida.

4.3. Divisao das BTTs em Treinamento e Teste

ApOs a criacdo das BTTs, elas sdo separadas em duas partes: base de treinamento e base
de teste. A base de treinamento serd utilizada para gerar o modelo, que serd avaliado com
a base de teste.

No nosso estudo de caso, criamos 10 BTTs, cada uma delas contendo alunos que
ingressaram dentro da janela temporal considerada entre 2008.1 e 2019.1, inclusive. Para
cada BTT, a base de treinamento foi formada por alunos que ingressaram entre 2008.1
e 2012.2, inclusive. Ja a base de teste foi formada pelos alunos que ingressaram entre
2013.1 e 2019.1.

As bases de teste foram geradas com alunos entre 2013.1 e 2019.1 e, portanto,
houve uma predominancia por alunos que evadiram. Pois, se eles estdo na base, € porque
provavelmente evadiram, pois alunos que entraram mais recentemente ainda nao tiveram
tempo para se formar. Entdo foi preciso realizar um ajuste da distribui¢io de classes.

O ajuste na distribuicdo de classes nas bases de teste foi realizado da seguinte
forma. Como a quantidade de alunos que evadiram era consideravelmente maior que a
de formados, foi necessario reduzir a quantidade de evasdes. Essa reducdo foi feita de
maneira que a propor¢do de evasdes e formaturas da respectiva base de treinamento fosse
mantida. Por exemplo: na base de treinamento do 1° semestre temos 61.41% de evasdes e
38.59% de formaturas. Dessa forma, na base de teste do 1° semestre o nimero de evasoes
foi reduzido de modo a manter aproximadamente essa mesma distribuicao de valores.

A Tabela 1 apresenta como ficou a transformacdo de cada BTT em base de treina-
mento e base de teste. A primeira coluna representa o semestre. As seguintes trés colunas
representam a quantidade de alunos de cada base de treinamento, a quantidade de alunos
que evadiram e a quantidade de alunos que se formaram, respectivamente. As préximas
trés colunas representam as mesmas informagdes para cada base de teste. Observa-se
que, ao longo dos semestres, o nimero de alunos se reduz. Isso € natural pois, devido
as evasoes, € maior o nimero de alunos que cursaram um semestre do que o nimero dos
que cursaram 10 semestres. Nota-se também que, em cada semestre, a distribuicdo de
alunos entre evasodes e formaturas da base de teste é aproximadamente a mesma da base
de treinamento. Isso se deve ao ajuste realizado.

5. Resultados

Apoés a geracdo das bases de treinamento e teste, foram gerados os 10 modelos. Foi
utilizado o algoritmo CART de inducdo de arvores de decisdo [J. Han and Pei 2012], im-
plementado na linguagem R. Escolhemos trabalhar com arvores de decisdo por se tratar
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Tabela 1. Evasoes e Formaturas nas Bases de Treinamento e Teste

Bases de Treinamento Bases de Teste
Semestre | Qtd. | N° Evasoes N° Formados | Qtd. | N°Evasdes N° Formados
1° 482 | 296 (61.41%) | 186 (38.59%) | 85 52 (61.18%) | 33 (38.82%)
2° 466 | 278 (59.66%) | 188 (40.34%) | 87 52 (59.77%) | 35 (40.23%)
3° 462 | 276 (59.74%) | 186 (40.26%) | 87 52 (59.77%) | 35 (40.23%)
4° 454 | 270 (59.47%) | 184 (40.53%) | 84 50 (59.52%) | 34 (40.48%)
5° 440 | 258 (58.64%) | 182 (41.36%) | 77 45 (58.44%) | 32 (41.56%)
6° 426 | 234 (54.93%) | 192 (45.07%) | 80 44 (55.00%) | 36 (45.00%)
7° 379 | 182 (48.02%) | 197 (51.98%) | 68 33 (48.53%) | 35 (51.47%)
8° 342 | 149 (43.57%) | 193 (56.43%) | 64 28 (43.75%) | 36 (56.25%)
9° 295 | 118 (40.00%) | 177 (60.00%) | 57 23 (40.35%) | 34 (59.65%)
10° 221 | 77 (34.84%) 144 (65.16%) | 39 14 (35.90%) | 25 (64.10%)

de um modelo que, em geral, apresenta um bom poder preditivo e cujas predi¢cdes podem
ser explicadas, caracteristica importante no contexto educacional.

A primeira avaliacdo do algoritmo CART nas 10 bases de treinamento foi reali-
zada por validagao cruzada com 10 particdes. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos.
A primeira coluna indica a base utilizada. A segunda indica a acurdcia obtida. As trés
seguintes indicam precision, recall e F-measure referentes a classe Evasdo. As outras trés
representam as medidas referentes a classe Formatura. Observa-se um desempenho satis-
fatorio de acuricia, que varia entre 75,93% (1° semestre) e 90,06% (8° semestre), estando
sempre bem acima do percentual da classe majoritaria de cada semestre.

Tabela 2. Resultados da Validacao Cruzada nas Bases de Treinamento

Evasao Formatura
Base Acuracia | Precision | Recall F-Measure | Precision | Recall F-Measure
1° sem. 75.93% 81.69% 78.38% | 80.00% 67.68% 72.04% | 69.79%
2° sem. 78.54% 81.56% 82.73% | 82.14% 73.91% 72.34% | 73.12%
3° sem. 80.30% 83.15% 84.06% | 83.60% 75.96% 74.73% | 75.35%
4° sem. 86.56% 88.00% 89.63% | 88.81% 84.36% 82.07% | 83.20%
5° sem. 85.46% 86.74% 88.76% | 87.74% 83.52% 80.77% | 82.12%
6° sem. 85.45% 87.39% 85.90% | 86.64% 83.16% 84.90% | 84.02%
7° sem. 87.07% 85.95% 87.36% | 86.65% 88.14% 86.80% | 87.47%
8° sem. 90.06% 90.78% 85.91% | 88.28% 89.55% 93.26% | 91.37%
9° sem. 87.46% 84.03% 84.75% | 84.39% 89.77% 89.27% | 89.52%
10°sem. | 86.88% 83.33% 77.92% | 80.54% 88.59% 91.67% | 90.10%

A segunda avaliacdo visa medir a capacidade preditiva de cada modelo, gerado a
partir de toda a base de treinamento, realizando o teste com a respectiva base de teste. Essa
avaliagdo simula melhor a aplicacdo dos modelos em dados reais pois respeita a questao
temporal: alunos da base de teste ingressaram na universidade apds os alunos da base de
treinamento. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos e possui estrutura semelhante a da
Tabela 2. Novamente, observa-se um desempenho satisfatério de acuricia, entre 79,31%
(3° semestre) e 98,25% (9° semestre). Alguns modelos obtiveram precision de 100%
para a classe Evasdo, o que indica que todas as previsdes de evasdo estavam corretas.
Considerando o modelo do 3° semestre, 80,35% das previsdes de evasao estavam corretas.
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Para a classe Formatura, a medida precision variou de 75,68% a 97,22%. Em relacdo a
medida recall, alguns modelos obtiveram o valor de 100% para a classe Formatura, o
que indica que todas as formaturas foram corretamente preditas. Porém, considerando o
modelo do 3° semestre, apenas 68,57% das formaturas foram corretamente preditas. Para

a classe Evasdo, a medida recall variou de 82,22% a 96,43%.

Tabela 3. Resultados Obtidos com a Base de Teste

Evasao Formatura
Modelo | Acuricia | Precision | Recall F-Measure. | Precision | Recall F-Measure.
1° sem. 83.53% 89.58% 82.69% | 86.00% 75.68% 84.85% 80.00%
2° sem. 83.91% 83.93% 90.39% | 87.04% 83.87% 74.29% 78.79%
3° sem. 79.31% 80.36% 86.54% | 83.33% 77.42% 68.57% 72.73%
4° sem. 90.48% 100.00% | 84.00% | 91.30% 80.95% 100.00% | 89.47%
5° sem. 89.61% 100.00% | 82.22% | 90.24% 80.00% 100.00% | 88.89%
6° sem. 93.75% 97.56% 90.91% | 94.12% 89.74% 97.22% 93.33%
7° sem. 97.06% 100.00% | 93.94% | 96.88% 94.59% 100.00% | 97.22%
8° sem. 96.88% 96.43% 96.43% | 96.43% 97.22% 97.22% 97.22%
9° sem. 98.25% 100.00% | 95.65% | 97.78% 97.14% 100.00% | 98.55%
10°sem. | 97.44% 100.00% | 92.86% | 96.30% 96.15% 100.00% | 98.04%

Como podemos perceber, o poder preditivo dos modelos aumenta com o passar
dos semestres. Esse efeito ocorre pelo fato de os modelos dos primeiros semestres terem

menos atributos (disciplinas) do que os modelos dos periodos mais avancados.

A Figura 2 mostra a drvore de decisdo gerada a partir da base de treinamento do 4°
semestre. Observam-se facilmente as regras obtidas e que serdo utilizadas para prever as
evasoes e formaturas. Por exemplo, o modelo estima que um aluno que acabou de cursar
seu 4° semestre ird evadir se ainda ndo tiver cursado ou tiver sido reprovado nas disciplinas
Programacdo Estruturada, Calculo 2A e Probabilidade & Estatistica. As arvores geradas

ajudardo a explicar o funcionamento dos modelos para os coordenadores de cursos.

Algebra

Linear

.

i Reprovado ou i
i NioCursada 1

Formados
7%

Evadiram
6%

Formados

2%

Evadiram
47%

Figura 2. Arvore de decisdo gerada para a base do 42 semestre
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Ap6s a avaliagdo dos modelos gerados pelo CART, utilizamos o algoritmo Ran-
dom Forest [Breiman 2001], também implementado na linguagem R, para gerar outros 10
modelos e viabilizar uma comparagdo de desempenho dos dois algoritmos.

A Tabela 4 mostra que, por meio da validacao cruzada realizada nas bases de trei-
namento, em termos de acurdcia, o algoritmo Random Forest teve um melhor desempenho
em 9 dos 10 semestres, com pior desempenho no quarto semestre. Para as bases de teste,
a Tabela 5 mostra que Arvore de Decisdo teve melhor desempenho que Random Forest
em 6 dos 10 semestres, a estratégia Random Forest teve um desempenho melhor em 2 dos
10 semestres, € ambas empataram em 2 semestres.

Tabela 4. Comparacdo entre Tabela 5. Comparacao entre
Arvore de Decisdo (AD) Arvore de Decisdo (AD)
e Random Forest (RF) e Random Forest (RF)
por validacao cruzada para as bases de teste
Sem. AD RF Sem. AD RF
1° 75.93%  79.67% 1° 83.53% 81.18%
2° 78.54%  81.55% 2° 8391% 82.76%
3° 80.30% 82.47% 3° 79.31% 89.66 %
4° | 86.56% 86.12% 4° | 90.48% 90.48 %
5° 85.58% 87.44% 5° 89.61% 88.31%
6° 85.45% 88.73% 6° 93.75%  96.25%
7° 87.07% 89.97% 7° 97.06% 97.06%
8° 90.06%  90.94% 8° 96.88% 95.31%
9° 87.46% 90.85% 9° 98.25% 92.98%
10° 86.88% 91.86% 10° | 97.44% 94.87%

Podemos observar que os modelos tiveram desempenhos opostos considerando a
validagdo cruzada e o teste com as bases de teste, e para ambos seus valores de acuricia
foram altos. Como Arvore de Decisdo é um modelo mais simples de ser compreendido
e interpretado, e teve um melhor desempenho que Random Forest no cendrio em que
o teste é feito com alunos que ingressaram depois dos alunos que foram utilizados no
treinamento, ele foi o escolhido para compor o Sistema de Controle de Evasao.

6. Conclusoes

Mostramos, neste trabalho, que é possivel obter modelos preditivos capazes de estimar,
com eficdcia, a evasdo no ensino superior a partir apenas de dados relativos ao desempe-
nho dos alunos nas disciplinas cursadas. Foram obtidas, na avaliagdo considerada mais
fiel a utilizacdo real dos modelos, acurdcias entre 79,31% e 98,25% . Observou-se que a
inducao de arvores de decisdo levou a modelos eficientes e de facil compreensao.

A metodologia para geracdo destes modelos preditivos pode ser realizada para
qualquer outro curso de qualquer outra universidade, ou mesmo em escolas de ensino
basico ou médio, pois s6 depende do desempenho dos alunos nas disciplinas em cada
periodo do curso.

Os préoximos passos deste trabalho serdo: (i) disponibilizacdo dos modelos ge-
rados as instincias universitdrias competentes, (ii) levar em consideragdo a questdo da
privacidade dos dados, e (iii) avaliar métodos de classificacdo alternativos visando o au-
mento do poder preditivo dos modelos gerados.
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