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Abstract. Understanding the behavior of students at risk of dropout is essential
for actions to encourage their permanence and success. In this context, this pa-
per presents a proposal that performs data clustering to identify student profiles
with risk of dropout, considering academic and socioeconomic information of
students. A case study is presented taking into account a database of a Techni-
cal Informatics course. The results show that variables such as family income,
study shift, student sex, age group and mother’s level of education can influence
students’ academic performance.

Resumo. Entender o comportamento de estudantes em situacdo de risco de
evasdo é essencial para que possam ser realizadas acoes de incentivo a per-
manéncia e éxito. Diante dessa problemdtica, este trabalho apresenta uma pro-
posta que utiliza agrupamento de dados para identificar perfis de estudantes
com risco de evasdo a partir de informagoes académicas e socioeconomicas
dos estudantes. Um estudo de caso é apresentado considerando uma base de
dados de um curso Técnico em Informdtica. Os resultados demonstram que,
a partir da andlise descritiva dos dados, varidveis como renda familiar, turno
de estudo, sexo do estudante, faixa etdria e grau de instru¢do da mde podem
influenciar no rendimento académico dos estudantes.

1. Introducao

Na Constituicao Federal de 1988 [BRASIL 1988], a educagdo aparece como um direito
social e universal, sendo dever de todas as instancias do poder publico promover e regu-
lamentar os meios de acesso a educagdo. Em seu artigo 205, a educagdo estd relacionada
ao preparo dos sujeitos para o exercicio da cidadania e qualificac@o para o trabalho.

Entretanto, mesmo diante das previsdes constitucionais [BRASIL 1988] e legais
(Lei de Diretrizes e Bases da Educagcdao Nacional - LDB) [BRASIL 1996], que esta-
belecem meios para o acesso a educagdo, permanéncia e éxito estudantil, a evasido na
educagdo emerge como um problema real. Diante disso, a evasdo de estudantes repre-
senta um grande desafio para as institui¢oes, desde a educagdo basica até o nivel supe-
rior [IBGE 2020, INEP 2021].

Nesse cendrio, analisar dados de estudantes em bases de dados educacionais para
mapear as causas € motivos que levam os estudantes a evadirem pode auxiliar no plane-
jamento de acdes de interven¢do na reducdo dos indices de evasdao. Desse modo, técnicas



de mineragcdo de dados usando métodos de aprendizagem de mdquina podem ser uti-
lizadas no campo educacional para ampliar a compreensdo do processo de aprendiza-
gem, identificando e avaliando as varidveis que interferem no desempenho dos estudan-
tes [Zhang and Li 2018, Hegde and Prageeth 2018].

Neste contexto, este trabalho apresenta uma proposta que utiliza mineragcdo de
dados e andlise de agrupamentos para particionar uma base de dados real do Instituto
Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceard (IFCE) com informagdes socioe-
conOmicas e académicas de estudantes entre diferentes perfis. O objetivo é identificar
padrdes ao encontrar grupos em que os estudantes compartilhem caracteristicas ou propri-
edades similares entre eles. A técnica de aprendizagem de mdquina nao supervisionada
k-means é utilizada para o agrupamento dos estudantes com base em seus atributos. A
partir de uma andlise descritiva dos dados de cada grupo formado, pode-se discriminar
e caracterizar os perfis de estudantes que evadem e que se formam ou concluem o curso.
Os resultados da andlise descritiva mostram que varidveis como renda familiar, turno de
estudo, sexo do estudante, faixa etdria e grau de instrucdo da mae podem influenciar no
rendimento académico dos estudantes. Com os resultados, o objetivo € que o conheci-
mento gerado possa auxiliar na tomada de decisdes pedagdgicas que visem propor agoes
de intervencdes para controlar, acompanhar e conter a evasdo estudantil baseadas nos
principais indicadores de cada grupo de estudantes.

2. Mineracao de Dados e Descoberta de Conhecimentos

A mineracao de dados é um processo automdtico ou semiautomdtico de exploracdo para
descoberta de padroes relevantes em bases de dados [Silva et al. 2016]. Segundo Faceli et
al. (2011), técnicas de Aprendizagem de Méiquina (AM) estdo entre as mais empregadas
no processo de mineragdo.

Os algoritmos de AM podem ser organizados de acordo com diferentes critérios.
Um deles diz respeito ao paradigma de aprendizado a ser adotado para lidar com a sua
tarefa. Essas tarefas podem ser divididas em: preditivas e descritivas. Em tarefas prediti-
vas (aprendizado supervisionado), o objetivo € encontrar um modelo ou hipdtese a partir
dos dados de treinamento que possa ser utilizado para prever, com base no seus atributos
de entrada, um rétulo ou valor que caracterize um novo exemplo. Em tarefas descriti-
vas (aprendizado ndo supervisionado), o objetivo € explorar ou descrever um conjunto de
dados no qual ndo se fazem uso de atributos de saida [Faceli et al. 2011].

Uma das divisoes das tarefas descritivas, foco deste trabalho, € a andlise de gru-
pos, também conhecida como agrupamento de dados. Esse termo é usado para carac-
terizar métodos numéricos de andlise de dados multivariados com objetivo de descobrir
grupos homogéneos de objetos. Além disso, o agrupamento representa uma forma conve-
niente de organizar grandes bases de dados, permitindo realizar tarefas mais sofisticadas
como na tomada de decisdo em processos criticos [Castro and Ferrari 2016].

O algoritmo k-means é um dos métodos mais conhecidos para agrupamento
[Castro and Ferrari 2016]. Em seu funcionamento, o algoritmo recebe como entrada um
conjunto de dados X = {1, x9, ..., T, } € um nimero k de agrupamentos a serem obtidos.
O passo inicial € a designacdo dos k centroides iniciais i1, fio, - - . , ptxc para formacgao dos
agrupamentos iniciais. Iterativamente, cada exemplo z; € X € associado ao centroide
mais proximo c;, a partir de uma métrica para mensurar a distancia entre os exemplos.



A segunda etapa envolve o calculo dos centroides a partir dos novos agrupamentos for-
mados. Este passo se repete até que ndo haja mais movimentacdo entre os centroides
[Wu et al. 2008]. A funcdo objetivo € descrita pela expressdo fc = Zle > veg; d(z,¢;),
onde fc é a fungao de custo da base, = € um objeto qualquer da base X, ¢; € o centroide
do grupo g;, d(z, ¢;) é a distncia entre o objeto e o centroide do grupo.

3. Trabalhos Relacionados

A evasdo apresenta-se como um problema educacional que preocupa muitas institui¢coes
de ensino. Para essas institui¢des, as maiores preocupacoes estdo em identificar as carac-
teristicas e situagdes que contribuem para a evasao dos estudantes.

A Tabela 1 apresenta e compara trabalhos nacionais e internacionais que utilizam
mineracdo de dados e algoritmos de aprendizagem de maquina em bases de dados edu-
cacionais para classificar estudantes com risco de evasdao. Os trabalhos apresentados na
Tabela 1 sdo baseados em paradigmas distintos de aprendizagem para escolha do melhor
algoritmo em classificar corretamente um estudante entre Egresso com éxito e Egresso
sem éxito.

Diferente dos trabalhos apresentados na Tabela 1, o objetivo do presente trabalho
¢ aplicar o algoritmo de agrupamento de dados k-médias para criar perfis diferentes de
estudantes, proporcionando uma previsao mais aprofundada e eficiente da situacao dos
perfis e, entdo, apontar possiveis indicadores que levam a evasao.

Tabela 1. Trabalhos Relacionados.

P Qte Algoritmo(s) Melhor
Cendrio Trabalho registros de Classificacao Desempenho
Nacional Maria, Damiani e Pereira (2016) 666 Rede Bayesiana Rede Bayesiana (85,60%)
Nacional Paz e Cazella (2017) 4.601 J48 J48 (91,42%)
Nacional Lanes e Alcantara (2018) 916 J48 J48 (90,70%)

. Gongalves, Silva Naive Bayes,
Nacional e Cortes (2018) 574 SVM. e J48 J48 (98,08%)
Internacional Hegde e Prageeth (2018) 50 Naive Bayes Naive Bayes (72,00%)
SVM, MLP, Random Forest
Internacional Solis et al. (2018) 15.720 Random Forest e
~ - (85,00%)
Regressao Logistica
Internacional Perez, Castellanos 802 i Nalvg Bdaygsl Arvore de decisdo
e Correal (2018) rvore Ce ecisdo © (94,00%)
Regressao logistica
. Dharmawan, Ginardi SVM, KNN e . SVMe s
Internacional . 103 . . Arvore de Decisao
e Munif (2018) Arvore de Decisao
(66,00%)

4. Proposta

As etapas utilizadas nesse trabalho para a geracdo de agrupamentos com diferentes per-
fis de estudantes sdao apresentadas de forma simplificada na Figura 1. Este fluxo é ba-
seado na metodologia Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)
[Wirth and Hipp 2000], comumente utilizada em projetos de minera¢do de dados. Para
que a proposta possibilite resultados adequados, retornos a etapas anteriores para ajustes
e verificacdes nos procedimentos adotados podem ser necessdrios (setas em verde na Fi-
gura 1). Além da interagdo entre as etapas, o processo ainda pode conter loops entre duas
ou mais etapas para alinhar os resultados com os objetivos da pesquisa.
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Figura 1. Etapas do processo de descoberta de conhecimento.

4.1. Etapa 1 - Obtencao dos Dados

A partir de estudos e discussdes sobre a evasao, o Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e
Tecnologia do Ceara (IFCE) [IFCE 2017] analisa a evasdo sob a 6tica do curso por consi-
derar que € a granularidade que mais permite se aproximar de suas causas, possibilitando
uma analise mais completa acerca das possibilidades de saida do estudante da institui¢ao,
com éxito, por meio da conclusao do curso ou sem éxito por meio da evasdo. Seguindo tal
orientacdo, a proposta deste trabalho analisa a evasdo de estudantes por curso.

Nesse cenario, os dados selecionados sao de um curso Técnico em Informatica
do IFCE que possui alta taxa de evasdo. Do total de 16 semestres avaliados, em 10 as
porcentagens de egressos sem éxito passam dos 50% em relacdo ao total de ingressantes.
A base contém dados de 710 estudantes (Egressos com éxito e Egressos sem éxito) entre
os semestres 2010/2 e 2018/2. Os dados foram disponibilizados em arquivo no formato
Comma-Separated Values (CSV) com informagdes académicas e socioecondmicas dos
estudantes da instituicao.

4.2. Etapa 2 - Preparacao dos Dados

Em seguida, técnicas de pré-processamento de dados (exclusdo de atributos irrelevantes,
exclusdo de instincias com muitos valores ausentes e correcao de inconsisténcias) sao
aplicadas na etapa de Preparagdo dos Dados para melhorar a qualidade da base. Também
é realizada a padronizacdo dos dados com o objetivo de resolver as diferencas de unidades
e escalas dos dados, como também tratar possiveis outliers na base. Ao final dessa etapa,
€ gerada uma base de dados com 500 registros e 17 atributos com informacdes sobre os
estudantes.

Os atributos com informagdes socioecondmicas e académicas dos estudantes sao:
idade ao entrar no curso; sexo; renda familiar; etnia; estado civil do estudante; grau
de instrucdo dos estudante antes de entrar no curso; estado civil dos pais; grau de
instru¢do da mae; grau de instrucdo do pai; forma de ingresso no curso; Indice de Ren-
dimento Académico (IRA); turno do estudante; total de periodos aprovados no curso;
total de periodos aprovados parcialmente no curso'; total de semestres aprovados com
dependéncia?; total de semestres reprovados e total de periodos trancados.

! Atributo que representa que o estudante ficou reprovado em, pelo menos, uma disciplina do perfodo.
2 Atributo que representa que o estudante ficou reprovado em até duas disciplinas do periodo letivo.



4.3. Etapa 3 - Mineracao de Dados

Na etapa de Mineracdo de Dados, a utilizacdo de um modelo de agrupamento € a etapa
central de todo o processo envolvido na criagdo dos clusters, em que o algoritmo k-means
(Secao 2) € aplicado aos dados para identificag@o de clusters. Essa etapa também avalia os
resultados gerados e deve determinar se os clusters sdo significativos ao definir o nimero
apropriado para a base de dados analisada.

4.4. Etapa 4 - Avaliacao

A ultima etapa da Figura 1 € a Avaliacdo dos agrupamentos gerados por meio da Andlise
Descritiva de Dados. Essa etapa engloba a compreensao dos clusters a partir dos quais se
deseja descobrir algum tipo de conhecimento. Para uma melhor interpretacdo dos dados
existentes nos clusters, é utilizado o software Tableau® (versio 2019.2), uma solucdo
para visualizacao de dados interativos focada em Business Intelligence (BI) que permite a
criacdo de filtros, imagens, painéis interativos, entre outras funcionalidades, que facilitam
a exploragdo e a anélise de dados.

5. Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os principais indicadores que levam os estudantes de um curso de
Técnico em Informética do IFCE a evadirem conforme resultados alcangados com o pro-
cesso detalhado na Secdo 4.

5.1. Agrupamento dos dados

No primeiro passo do processo de agrupamento, ¢ determinada a medida de similaridade
para os objetos. Na execucdo, € utilizada a distdncia euclidiana como medida de simila-
ridade por ser a mais comumente utilizada para representar a distancia fisica entre pontos
em um espaco m-dimensional [Castro and Ferrari 2016].

Para realizacdo dos agrupamentos, € utilizado o algoritmo k-means que esta dis-
ponivel no sklearn*. Além disso, o método de inicializacio dos centroides do algoritmo
k-means++ [Arthur and Vassilvitskii 2007] € escolhido por selecionar os centroides ini-
ciais de forma mais distribuida nos dados, diferente da escolha aleatdria de centroides.
Outros dois parametros do algoritmo k-means sao os critérios de parada: o primeiro €
baseado na funcao de custo que interrompe o algoritmo quando ndo hd mudanga no po-
sicionamento dos centroides (tol= le-4); o segundo €é o nimero maximo de iteragdes do
algoritmo caso a fun¢do de custo ainda apresente pequenas variagdes (maz_iter = 500).

Para definir o valor final de %k clusters para a fase de andlise descritiva dos da-
dos, o trabalho avalia a qualidade dos clusters gerados utilizando uma medida externa.
Neste contexto, € realizada a avaliagdo dos clusters gerados em relagdo a base original
classificada entre Egressos com éxito e sem éxito (atributo classe Situagcdo da Matricula).

Neste trabalho, optou-se por usar um nimero de £ = 3. Essa decisdo é tomada
apos a realizacdo de execugdes com valores de k até 5 clusters, onde o valor de k = 3
apresentou os melhores perfis de estudantes entre os demais valores de k. De acordo com
a Figura 2, para o nimero de k£ = 3, ao analisar a classe Sit. da Matricula por cluster

3https://www.tableau.com
“ A biblioteca estd disponivel em: http:/scikit-learn.sourceforge.net.



gerado, o cluster 1 possui a maioria dos estudantes Egressos com éxito (83,82% do total de
241 estudantes), o cluster 2 possui a maioria dos estudantes Egressos sem éxito (97,99%
do total de 199 estudantes), e o cluster 0 possui um equilibrio entre o total de Egressos
com éxito (40,00% do total de 60 estudantes) e Egressos sem éxito (60,00% do total de 60
estudantes), gerando assim, trés perfis de estudantes diferentes.
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Figura 2. Situacao da Matricula por cluster.

Na Figura 3 € utilizada a técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA)
disponivel no sklearn para auxiliar na visualizacdo de como os dados estdo estruturados,
ao possibilitar a reducao da dimensionalidade da base de dados com uma perda minima
de informacao. A Figura 3(a) apresenta a base original com 500 registros dispostos em
um plano bidimensional. Neste gréfico, a base composta pelos dezessete atributos sele-
cionados € reduzida para dois componentes principais. Ja a Figura 3(b), apresenta a base
com 500 registros dispostos em um plano bidimensional com o valor final de k£ = 3.
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Figura 3. Analise das componentes principais.

5.2. Analise Descritiva dos Dados

Entre os atributos avaliados, sdo apresentados nesta se¢do os resultados das andlises de
trés dos atributos que indicam relacao com o desempenho dos estudantes: Indice de Ren-
dimento Académico (IRA); Renda Familiar e Turno de Estudo.



5.2.1. Indice de Rendimento Académico (IRA)

Para os trés clusters, ao analisar a média do IRA (atributo que mede o desempenho acu-
mulado dos estudantes no curso) por cluster gerado (Figura 4), tem-se o cluster 0 com
média de 5,06 para um total de 60 estudantes, representando estudantes com desempe-
nho médio no curso, o cluster 1 com média de 7,71 para um total de 241 estudantes,
representando estudantes com bom desempenho no curso e cluster 2 com média de 2,14
para um total de 199 estudantes, representando estudantes com desempenho ruim.

Média do Coeficiente Rendimento Geral
w »

n

-

cluster 0 cluster 1 cluster 2 Total

Figura 4. Média do indice de Rendimento Académico (IRA) por cluster.

5.2.2. Renda Familiar

Em relacdo a renda familiar, de acordo com a Figura 5, os melhores desempenhos
académicos sao atribuidos aos estudantes com melhor renda. As faixas de renda de /
a 2 saldrios até a faixa acima de 2 saldrios possuem mais de 55% dos estudantes por
faixa presentes no cluster 1, que possui média do IRA de 7,71 (Figura 4). Além disso, o
curso possui maioria de estudantes de renda familiar até um saldrio.

5.2.3. Turno de Estudo

Como mostra a Figura 6, os estudantes que estdo matriculados no periodo noturno pos-
suem uma maior tendéncia de ser um Egresso com éxito, ou seja, concluir o curso. Para
o turno da noite, do total de 234 estudantes, 58,97% estao presentes no cluster dos es-
tudantes com melhor desempenho (cluster 1) e 41,03% estao presentes no cluster com
pior desempenho médio em relacdo ao IRA (cluster 2). J4 o turno vespertino, a maioria
dos estudantes estao presentes no cluster com pior desempenho médio em relagdo ao IRA
(cluster 2). Em relag@o ao turno matutino, do total de 50 estudantes, 56% estao presentes
no cluster dos estudantes com desempenho médio em relagao ao IRA (cluster 0).
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Figura 6. Turno de estudo por cluster.

5.3. Conclusoes da Analise Descritiva dos Dados

A Tabela 2 mostra as avaliacOes dos principais atributos que indicam relacao com o de-
sempenho dos estudantes junto com os trés atributos apresentados na Se¢do 5.2. Os es-
tudantes com melhor desempenho (com IRA médio de 7,71) tém como atributos: renda
familiar acima de 2 salarios; turno de estudo noturno; sexo masculino; faixa etaria acima
de 20 anos e grau de instru¢do da mae com o Ensino Médio Incompleto ou com o Ensino
Médio Completo. J4 para os estudantes com pior desempenho (com IRA médio de 2,14)
tém como atributos: renda familiar até um saldrio; turno de estudo vespertino; sexo fe-
minino; faixa etaria até 19 anos e grau de instrucdo da mae sem formacgao até o Ensino
Médio Incompleto. Portanto, pode-se verificar um conjunto de indicadores que podem es-
tar associados ao baixo desempenho académico do estudante, como renda familiar, turno
de estudo, sexo do estudante, faixa etdria e grau de instru¢do da mae.



Tabela 2. Resultado das avaliacoes dos agrupamentos.

Atributo Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
IRA IRA médio de 5,06 IRA médio de 7,71 IRA médio de 2,14
Renda Familiar Até um salario Acima de 2 salarios Até um salario
Turno de Estudo Matutino Noturno Vespertino
Sexo do Estudante Feminino Masculino Feminino
Faixa Etaria Até 19 anos Acima de 20 anos Até 19 anos
Grau de Instrucao Sen'l formagao até o Ensino Médio Incompleto SGII'l formacao até o
- Ensino Fundamental . g Ensino Fundamental
da Mae ou Ensino Médio Completo
Completo Completo

6. Consideracoes finais

O uso de técnicas de mineracdo de dados e anédlise de agrupamentos em contextos edu-
cacionais oferece oportunidades para que educadores e pesquisadores tenham acesso a
conhecimentos uteis, gerados a partir de conjuntos de dados de instituigdes de ensino.
Acrescenta-se também que técnicas de visualizagao de dados podem ser uma ferramenta
util para descobrir padrdes interessantes a partir de dados agrupados. Além disso, a partir
da andlise descritiva dos trés clusters obtidos pelo algoritmo k-means, pode-se verificar
um conjunto de indicadores que estao associados ao desempenho académico do estudante,
como renda familiar, turno de estudo, sexo do estudante, faixa etdria e grau de instrug¢do
da mae. Assim, por meio dos resultados, professores e gestores podem propor acdes
de intervencdo baseadas nos indicadores gerados para controlar, acompanhar e conter a
evasdo estudantil.

Direcionamentos futuros desta pesquisa incluem o desenvolvimento de uma ferra-
menta para apoio a decisdo do gestor educacional que possibilite a visualizagao amigével
e maior compreensiao dos indicadores resultantes da aplicagdo das técnicas mineracao
de dados e aprendizagem de maquina. Ademais, planeja-se ainda experimentos adicio-
nais envolvendo outros datasets educacionais no intuito de avaliar a capacidade de outras
abordagens de aprendizagem nao supervisionada.
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