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Abstract. School dropout is a problem that has affected students,
communities, and educational institutions around the world. To Struggle
against school dropouts, preventive actions can be carried out aiming at
the permanence of these students. For this, it is necessary to identify these
Students with a potentialrisk of dropping out. This work presents the results
of a study for the applicationof a predictive algorithm capable of identifying
students with the potential to drop out of school, using a dataset available
on the Nilo Pe¢anha Platform fortechnical and higher education courses.
The Random Forest algorithm was used for feature selection and
prediction, presenting satisfactory results for predicting school dropouts.

Resumo. A evasdo escolar é um problema que tem afetado estudantes,
comunidades e instituicoes educacionais em todo o mundo. Para combaté-
la, agoes preventivas podem ser realizadas visando a permanéncia desses
alunos. Para isso, é necessario identificar os alunos com potencial risco de
evasdo o mais cedo possivel. Este trabalho apresenta os resultados de um
estudo para aplicagdo de um algoritmo preditivo capaz de identificar
alunos com potencial de evasdo escolar utilizando um conjunto de dados
disponivel na Plataforma Nilo Pecanha para cursos técnicos e superiores.
O algoritmo Random Forest foi utilizado para selecdo e predicdo de
caracteristicas, apresentando resultados satisfatorios para prever a evasdo
escolar.

1. Introducao

A educagdo tem um papel fundamental no processo de transformacdo da sociedade,
propiciando igualdade social, desenvolvimento, melhorando os aspectos moral,
intelectual e material tanto para o individuo quanto para o ambiente que o cerca
[Oliveira et al. 2013]. A alta taxa de evasdo escolar ¢ um problema que afeta
instituicdes publicas e privadas de ensino no Brasil e no mundo. Pesquisas realizadas
por Siebra et. al (2020) e Pal e Pal (2013) identificaram que causas pessoais €
institucionais da evasdo escolar contribuem de forma relevante para que alunos
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decidam por abandonar seus estudos. Uma forma de combater a evasdo escolar e,
consequentemente, os problemas causados por ela, consiste em identificar de forma
antecipada os perfis de alunos com risco potencial de evadir [Romero e Ventura,
2020].

Segundo dados fornecidos pelo Instituto Nacional de Estudo e Pesquisa
Educacional Anisio Teixeira (INEP) em sua Sinopse Estatistica da Educacao
Superior, do total de 8.603.824 matriculas de alunos vinculados aos cursos de
graduagdo presenciale a distdncia no Brasil, excetuando os 1.229 alunos falecidos,
um total de 3.744.522 alunos evadiram de seus cursos, 0 que representa
aproximadamente 43,5% dos alunos matriculados. Nos ultimos anos, varios
estudos tém sido desenvolvidos na area de tecnologia da informacdo para
reconhecer caracteristicas que contribuem para o problemada evasdo escolar [Kaur et
al. 2015], tendo a Mineragdo de Dados (em inglés Data Mining, DM) contribuido
com resultados promissores no reconhecimento dessas caracteristicas [Rigo et al.,
2017]. A Mineracdo de Dados tem como objetivo realizar a extracdo de
conhecimento a partir da andlise de um conjunto de dados volumosos, mediante
técnicas estatisticas e algoritmos que buscam por padrdes presentes nos dados. A
Mineracdo de Dados no contexto da Educacdo é conhecida como Mineragao de
DadosEducacionais (MDE) (em inglés Educational Data Mining) [Rodrigues et al.,
2013].

2. Trabalhos Relacionados

A utilizagdo de EDM como forma de prever a possibilidade de evasdo escolar tem
sido um tema estudado por diversos pesquisadores no Brasil e no mundo. A escolha
dos atributos utilizados para prever o risco de evasdo variam de acordo com os
cursos, as instituicdes e os ambientes sociais nos quais as pesquisas foram aplicadas.
Manhaes et al.(2014) utilizaram o algoritmo Naive Bayes para identificar alunos com
risco de evasdo. O modelo desenvolvido neste trabalho foi treinado e avaliado com
base em dados académicos de estudantes da UFRJ e foram restritos aos semestres
letivos entre 2003 e 2004. Segundo os autores, o modelo gerado ainda estava em fase
de estudos devido as limita¢des de acesso aos dados e pela falta de referéncias sobre
quais atributos eram maisadequados para analisar o problema da evasdo escolar, mas
apresentou precisdo em tornode 80% sobre a previsdo da evasdo escolar.

Silva (2019) identificou os alunos que apresentaram risco de evasdo escolar
por meio de um processo de EDM que agrupou dados gerais, académicos,
socioecondmicos, demograficos, programas de auxilio estudantil e participagdo em
projetos de pesquisa e extensdo. O autor descobriu padrdes e correlagdes entres os
atributos utilizados, sendo levantadas as caracteristicas que implicam em maior
chance de evasdo por parte dos alunos. Brito et al. (2015) realizaram um trabalho
semelhante a partir de doze anos de dados historicos das notas dos alunos do
primeiro periodo do curso de Bacharelado em Ciéncia da Computagdo da UFPB.
Nesse estudo, os dados foram analisados utilizando o algoritmo Naive Bayes. e o
modelo gerado neste estudo alcangou uma acurécia de até 86,9%. Queiroga et al.
(2020) aplicaram técnicas de minera¢do de dados utilizando Algoritmos Genéticos
com o objetivo de identificar alunos em risco de abandono em cursos técnicos a
distancia do IFRGS. Os resultados preditivos apontaram melhorias significativas em
relag@o ao algoritmo de aprendizado de maquina sem otimizagao.
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Ao analisar esses trabalhos, constatou-se que a utilizagdo de algoritmos de
mineracdo de dados para a predi¢do do risco de evasdo escolar ¢ um campo muito
promissor [de Andrade et al, 2021]. Entretanto, apesar de relevantes, os
trabalhos analisados sdo voltados para conjuntos de dados muito especificos, o que
limita a sua aplica¢d@o em outros conjuntos de dados. Para Siebra et. al (2020), apesar
de existirem atributos pré-definidos para modelos de classificacdo de evasdo escolar,
como idade, género, fator socioecondmico, notas em disciplinas especificas, entre
outros, ndo ¢ possivel afirmar que a utilizacdo desse conjunto de caracteristicas
garanta sempre os melhores resultados para qualquer conjunto de dados. O trabalho
proposto neste artigo oferece um estudo de caso da aplicacdo das técnicas de selecao
de atributos para classificadores de predicdo da evasdo escolar em cursos de
graduacdo e cursos técnicos disponibilizados na Plataforma Nilo Pecanha.

3. Referencial teorico

A Descoberta de Conhecimento em Banco Dados (em inglés Knowledge Discovery
in Databases, KDD) ¢ em geral utilizada em processos predi¢do, pois tem como
propoésito extrair informacdo em grandes conjuntos de dados buscando padrdes
explicdveis nos mesmos, 0 que permite a interpretagdo e extrapolagdo para eventos
futuros [Fayyad et al., 1996]. Para Baker et al. (2011), o processo de KDD extrai
conhecimento implicito a partir de conjuntos de dados volumosos ensejando a
tomadas de decisdes.

Os dados utilizados no KDD sdo oriundos de diversas fontes, sendo
necessario integrar esses dados através de um processo chamado de Extragdo,
Transformacgdo e Carga (em inglés Extract, Transform and Load, ETL). O ETL ¢
dividido em trés etapas basicas. A primeira etapa ¢ a extra¢do dos dados, que pode
ocorrer a partir de diversas fontes. A transformacdo ¢ a segunda etapa, na qual os
dados sdo modificados aplicando técnicas de higienizac¢do, padronizagdo, filtragem e
dicionario de dados. Por fim, na etapade carga os dados sdo persistidos em uma base
de dados [Moscoso-Zea e Lujan-Mora, 2016]. A principal etapa do processo de KDD
¢ a Mineragdo de Dados, na qual é realizadaa andlise de grandes quantidades de dados
para se obter conhecimento, agregar significado e prover utilidade aos dados [Castro
¢ Ferrari, 2016]. A MDE torna-se cada vez mais reconhecida como uma ferramenta
no desenvolvimento de métodos para explorar os dados provenientes do cenario
educacional [Romero e Ventura, 2020].

Atualmente, os dados analisados sdo cada vez mais volumosos e
heterogéneos, em virtude das diversas fontes de origem. A solugdo para analisar esses
grandes volumes de dados de forma mais automatizada ¢ através da utilizacdo de
técnicas de Aprendizagem de Mdaquina (em inglés Machine Learning, ML). As
técnicas de ML permitem que programas de computador modifiquem seu
comportamento sem a necessidade de serem explicitamente programados, usando
como base resultados alcangados anteriormente. Tais comportamento sdo guiados
pela andlise amostral dos dados, o que possibilita flexibilidade nas tomadas de
decisdo sem a necessidade de se seguir regras e instru¢des predefinidas. Essa
maleabilidade permite que as solugdes desenvolvidas por meio dessastécnicas sejam
constantemente revisadas e adequadas as novas configuragdes, quando necessario
[Géron, 2019].
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Muitas vezes, o processo de ML trabalha com conjuntos extremamente
dimensionados. Esse nimero excessivo de dimensdes no conjunto de dados leva ao
aumento da complexidade, dificultando a interpretacdo, aumentando o tempo do
processo de treinamento e/ou impactando na precisao das previsdes [Liu e Motoda,
2007]. Técnicas de selecdo de caracteristicas (em inglés Feature Selection)
eliminam recursos irrelevantes, reduzindo a complexidade do modelo resultante.
Para esses autores, o objetivo final é ter um modelo enxuto que seja mais rapido de
processar ¢ ndo prejudiquea qualidade preditiva. Assim, a sele¢do de recursos ndo
significa necessariamente reduziro tempo de treinamento, tendo visto que algumas
técnicas podem inclusive aumentar o tempo total do treinamento, mas sim reduzir o
tempo de execugdo do modelo.

Para avaliar os modelos de predicdo ¢ necessario definir alguma métrica de
desempenho. Hoje, existem diversas métricas para avaliar o desempenho dos modelos
de classificacdo. Mas, em sintese, um modelo apresenta as melhores medidas de
desempenhoquando ¢ capaz de produzir uma maior quantidade de resultados corretos
[Géron, 2019].Neste trabalho foram utilizadas as métricas de desempenho matriz de
confusdo, acuracia,precisdo, cobertura, A-ROC e F1.

4. Método da Pesquisa

As etapas do arcabougo metodoldgico, que serdo descritos nesta se¢do, sao métodos
de extragdo, processamento e persisténcia dos dados, construcdo das ferramentas
para analise dos dados, constru¢do e mensuracdo do modelo preditivo de evasdo
escolar.

4.1. Obtencao dos dados para a pesquisa

Para execugdo do projeto foi utilizada a base de dados aberta da Plataforma Nilo
Pecanha(PNP) do governo federal, onde sdao disponibilizados microdados referentes
as instituicdes de ensino que compdem a rede federal. A PNP publica anualmente,
desde 2018, microdados sobre as institui¢des de ensino que compdem os Institutos e
as Universidades Federais. Dentre os dados disponibilizados pela plataforma, foram
utilizados nesta pesquisa os “Microdados Matricula” que possuem informagdes
relacionadas as matriculas de alunos, cursos e instituicdes. Para cada aluno, sao
disponibilizadas informag¢des como sexo, etnia, faixa de renda, idade, tipo de curso,
eixo tecnoldgico, modalidade de ensino, tipo do curso, vagas ofertadas pelo curso,
turno, instituicdo de ensino, municipio, unidade federativa e situagdo do aluno no
curso. Os microdados disponibilizados em cada ano sdo referentes a situagdo dos
alunos no ano anterior. Durante a execucdo deste trabalho, foram usados os
microdados da PNPdisponibilizados nos anos de 2019 e 2020, visto que os dados de
2018 apresentaram limitagdes em relacdo a quantidade de informagdes disponiveis.

4.2. Implementacio da ferramenta ETL

Uma vez definida a origem dos dados, foi possivel implementar os processos da
ferramenta ETL, responsavel por ler os dados obtidos na plataforma PNP, transforma-
los para o esquema logico proposto e carregd-los localmente. Esse processo foi
composto portrés etapas, ilustradas na Figura 1. A primeira etapa do processo de
ETL corresponde a importagdo do conjunto de dados. Nela, os dados da PNP foram
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extraidos,descompactados e armazenados localmente com a utilizacdo de um arquivo
de script escrito na linguagem de programacdo Python. Todos os dados utilizados
neste trabalho foram disponibilizados pela plataforma no formato CSV.

Figura 1 - Diagrama de atividades
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Os dados importados foram transformados e convertidos para o esquema
logico definido para o armazenamento. Esta € foi etapa mais dispendiosa do processo
de ETL devido ao grande nimero de registros existentes em cada arquivo e ao
esfor¢o para analisar a integridade dos dados. Na etapa de higienizacdo, os dados
foram examinados para identificar inconsisténcias nos registros, pois durante a
analise exploratoria dos dados notou-se a existéncia de algumas imprecisdes, como a
presenca de valores nulos ou fora do alcance razoével para o tipo de atributo. Na etapa
de padronizagdo, os registros que indicavam situagdes iguais, porém com formatos
diferentes, foram convertidos para um mesmo formato. Deste modo, para realizar a
integragdo das duas bases de dados fez- se necessario transformar os valores destes
campos para um mesmo formato visando a padronizagdo da base de dados final.

Na etapa de filtragem foram aplicados filtros de acordo com as regras de
negdcio. O campo “categoria_situacao” objetivou selecionar apenas os registros que
apresentavamos valores “Concluintes” e "Evadidos", desse modo nao foram incluidos
0s registros cujocampo ‘“‘categoria_situagdo” apresentam o valor “Em Curso”, para
fins do treinamento dos algoritmos classificadores. Por ultimo, o filtro do campo
“tipo_curso” restringiu os valores a “Bacharelado”, “Tecnologia” e “Licenciatura”
para delimitar o foco dos dadosaos cursos superiores. Para os cursos técnicos, o valor
do campo era "Técnico”. O campo “ano” foi incluido, derivando sua origem do
periodo da base de dados onde foi extraido. Na etapa de criagdo dos dicionarios,
campos de valores relacionados que apresentaram nomes diferentes foram
modificados para que todas as instancias pudessem ser acessadasutilizando o mesmo
rétulo, desta forma o dicionario foi construido como forma de padronizar os nomes
dos atributos para serem utilizados na integracdo das duas bases de dados
selecionadas.

4.3. Analise Preditiva

Na etapa de preditiva dos dados da PNP foi utilizado o algoritmo de classificagao
Random Forest disponibilizado na biblioteca do scikit-learn' versdo 1.1.0, da
linguagem de programacdo Python versdo 3.8.10. Na selecdo de atributos foi
utilizado a solugdo de Feature Selection incorporada ao Random Forest.

A escolha do algoritmo Random Forest para a classificacdo e selecdo de atributos
ocorreu em virtude dos melhores resultados obtidos, em comparacdo as médias das
métricas entre outros algoritmos identificados na pesquisa bibliografica. Quando
utilizado o conjunto de dados nacionais a média das métricas do Random Forest foi
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de 0.89323, do Multilayer Perceptron foi de 0.81690, da Arvore de Decisdo foi de
0.80093 e do Naive Bayes foi de 0.67700.

5. Resultados e discussoes

Os dados oriundos da Plataforma Nilo Peganha possibilitam uma andlise, em
diversas perspectivas, para os dados oriundos dos cursos de institui¢des de ensino
federais no Brasil. A utilizagdo desses dados possibilitou neste trabalho tanto a
pesquisa sobre a evasdo escolar quanto a aplicacdo de técnicas de Feature Selection
para a identificacdo das caracteristicas mais relevantes para serem utilizadas em
algoritmos de classificagao.

5.1. Sele¢ao de atributos

Utilizando o subconjunto de dados extraidos da PNP, foram selecionados os 15
(quinze) principais atributos segundo o algoritmo de selecdo de atributos Random
Forest. Para osdados provenientes dos cursos técnicos no Brasil, foram retornados os
seguintes atributos: carga_horaria, codigo _municipio_dv,
codigo_unidade_ensino_sistec, cor raca, data_matricula, faixa_etaria, fim_ciclo,
idade, inicio_ciclo, instituicao, mes ocorrencia, municipio, total _inscritos,
unidade_ensino e vagas_ofertadas. Quando utilizado osdados dos cursos técnicos
do IFPB os seguintes atributos foram retornados: carga horaria,
codigo_municipio_dv, codigo unidade ensino_sistec, cor _raca, data_matricula,
faixa_etaria, fim_ciclo, idade, inicio_ciclo, mes_ocorrencia, municipio,nome_curso,
renda_familiar, total_inscritos e vagas_ofertadas.

Os atributos em destaque instituicao, total inscritos e unidade ensino foram
selecionados quando utilizados os dados nacionais, ndo possuindo a mesma
relevancia para o algoritmo quando utilizado nos conjuntos de dados do IFPB. J4 os
atributos selecionados apenas quando utilizados o conjunto de dados do IFPB foram
nome_curso, renda_familiar e total inscritos. Quando utilizado os dados nacionais
dos cursos superiores, os atributos selecionados foram: carga horaria,
codigo_municipio_dv, codigo unidade ensino_sistec, cor raca, data_matricula,
faixa_etaria, fim_ciclo, idade, inicio ciclo, mes_ocorrencia, municipio,
renda_familiar,total_inscritos, unidade ensino e vagas_ofertadas.

Para os dados dos cursos superiores do IFPB, os atributos selecionados
foram: carga_horaria, codigo unidade ensino_sistec, cor raca, data matricula,
faixa_etaria, fim_ciclo, idade, inicio ciclo, mes_ocorrencia, municipio,
nome_curso, renda_familiar, total inscritos, unidade ensino e vagas_ofertadas.
Para os dados nacionais, apenas o atributo codigo municipio_dv ndo esta presente
entre os atributos selecionados, enquanto para os dados do IFPB, e apenas o atributo
nome_curso aparece nos dados do IFPB de maneira exclusiva.

5.2. Algoritmo de Classificaciao

Para a classificagdo dos alunos, foi utilizado o algoritmo de classificagdo Random
Forest,utilizando o atributo categoria_situacao como alvo, para identificar os alunos
como Concluintes ou Evadidos. A Figura 2 apresenta os resultados da classificagdo
dos cursostécnicos, comparando os resultados entre os dados nacionais e o do IFPB.
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Figura 2 - Resultado da predigao dos Cursos Técnicos

A classificagdo para os conjuntos de dados dos cursos técnicos nacionais e
do IFPB sdo apresentados no quadro 1, onde ¢ possivel identificar que tanto para os
dados nacionais quanto para os dados do IFPB a precisdo apresenta resultados
melhores que a cobertura, demonstrando ser mais eficientes na identificacdo de Falsos
Positivos (os casos em que os alunos foram classificados como evadidos, porém nao
s30).

Quadro 1 - Resultados das Métricas dos Cursos Técnicos

Métricas
Dados Acuracia Precisdo Cobertura A-ROC F1 Média
Nacionais 0.896884 0.904117 0.881163 0.896448 0.892492 0.894221
IFPB 0.861911 0.871990 0.862155 0.861900 0.867045 0.865002

A figura 3 apresenta os resultados da classificacdio dos cursos superiores,
comparando osresultados entre os dados nacionais e o do IFPB.

A - No Brasil - Matriz de Confusdo

B - No Brasil - Curva ROC

36




X1 Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2022)
Anais do | Workshop de Aplicacdes Préticas de L earning Analytics em Institui¢des de Ensino no Brasil (WAPLA 2022)

RandomForestClassifier

RandomForestClassifier

12000

Concluidos 5532

1361

10000

Tue label
Tue Positive Rate

Evadidos 1387

Concluidos Evadidos
Predicted label

2000 00

04 0.6 08 10
False Positive Rate

0.0 02

C - No IFPB - Matriz de Confusdo D - No IFPB - Curva ROC

RandomForestClassifier

RandomForestClassifier 10

500
08

Concluidos 201 53

06

Tue label

300

Tue Positive Rate

Evadidos 61
200

02

Concluidos 100

Evadidos
Predicted label

0.0

04 06 08 10
False Positive Rate

00 02

Figura 3 - Resultado da predigao dos Cursos Superiores

A classificacdo para os dados dos cursos superiores nacionais ¢ do IFPB sdo
apresentados no quadro 2. De forma semelhante aos Cursos Técnicos, a precisdo dos
dados apresentou melhores resultados, tornando a identificacdo de Falsos Positivos
mais efetiva. O valor curva ROC para os Cursos Superiores do IFPB foi o tinico que
apresentou valor abaixo de 0.85, mesmo que com uma diferenca inferior a 0.002.

Quadro 2 - Resultados das Métricas dos Cursos Superiores

Métricas
Dados Acuracia Precisdo Cobertura A-ROC F1 Média
Nacionais 0.875898 0.910602 0.909049 0.855801 0.909825 0.892235
IFPB 0.873754 0.917317 0.906009 0.848674 0.911628 0.891476

A analise dos dados demonstra que os atributos selecionados apresentaram relevancia
na utilizacdo dos algoritmos para classificar os alunos quanto a persisténcia nos
cursos. Os atributos que apresentaram maior relevancia na sele¢do de atributos
presentem em todos os grupos foram: carga hordria, cor/raga, faixa etaria e
municipio. Os resultados da etapa de predi¢do retornaram valores satisfatorios
variando entre 0.92 e 0.85, tendo a médias das métricas apresentando valores
superiores a 0.86 tanto referente aos dados nacionais quanto aos dados do IFPB para
0s cursos técnicos e superiores.
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6. Consideracoes finais

Os resultados deste trabalho demonstram que a utilizagdo da MDE e métodos de
selecdo de atributos na Plataforma Nilo Pecanha permitem identificar atributos
relevantes relacionados a evasdo escolar. Nesse conjunto de dados, os atributos carga
horaria, cor/raca, faixa etaria e municipio apresentaram as maiores relevancias tanto
para cursos técnicos quanto para cursos superiores quando se comparou um extrato
dos dadosnacionais e no contexto da instituicao [FPB.

A utilizagdo das caracteristicas mais relevantes, extraidas da etapa de selegdo
de atributos, apresentou resultados satisfatorios quando utilizadas para a predigdo da
evasdo escolar utilizando o algoritmo de classificagdo Random Forest, com valores
médios superiores a 0.86 nas métricas aplicadas, em todos os conjuntos de dados
utilizados. Como proximas etapas desta pesquisa e, a partir dos resultados obtidos
neste trabalho, ¢ possivel expandir a andlise para alunos em outros niveis de ensino
como o fundamental emédio, realizando comparagdes entre os atributos selecionados,
bem como a aplicagdo da andlise em conjuntos de dados oriundo de sistemas de
controle académico.
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