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Abstract. Dropping out of higher education is a serious problem that has been
investigated for decades and causes great harm to individuals, educational ins-
titutions, and society as a whole. This article presents a case study on the ap-
plication of the survival analysis technique combined with the construction of
predictive models in the identification of the determinant elements of dropout in
an undergraduate course in Information Systems at a public institution of higher
education in Brazil. Methods of educational data mining and probabilistic mo-
deling were applied to student data to model students’ expected completion of
the course, semester by semester. The results of the survival analysis indicate the
greatest risk of dropout is in the initial semesters of the course, while the iden-
tification of the determining characteristics of dropout makes it clear that the
subjects of the first two semesters retain about 50% of the student population.

Resumo. A evasdo do ensino superior é um problema grave que tem sido in-
vestigado hd décadas e causa grandes danos aos individuos, instituicoes de
ensino e a sociedade como um todo. Este artigo apresenta um estudo de caso
sobre a aplicacdo da técnica de andlise de sobrevivéncia combinada com a
construcdo de modelos preditivos na identificacdo dos elementos determinan-
tes da evasdo em um curso de graduagcdo em Sistemas de Informagdo de uma
instituicdo publica de ensino superior no Brasil. Métodos de mineragdo de da-
dos educacionais e modelagem probabilistica foram aplicados aos dados dos
alunos para modelar a conclusdo esperada dos alunos do curso, semestre a se-
mestre. Os resultados da andlise de sobrevivéncia indicam que o maior risco
de evasdo estd nos semestres iniciais do curso, enquanto a identificacdo das
caracteristicas determinantes da evasdo deixa claro que as disciplinas dos dois
primeiros semestres retém cerca de 50% da populagdo estudantil.

1. Introducao

A evasdo estudantil no ensino superior, doravante denominada evasdo, € objeto de estudo
de pesquisadores hd varias décadas ao redor do mundo. O trabalho de Tinto [Tinto 1975]
¢ uma das fontes conceituais mais importantes sobre o tema e define evasdo a partir de
duas perspectivas principais. A primeira delas é caracterizada pelo abandono, a qualquer
tempo, da Institui¢do de Ensino Superior (IES) por um aluno regularmente matriculado
em um de seus cursos. Ja a segunda perspectiva diz respeito ao aluno que niao abandona
0 curso, mas ndao obtém o grau pretendido no tempo estipulado para a formacao.



Estas perspectivas de evasdo do ponto de vista de Silva et al. [Silva et al. 2007]
podem ser mensuradas. Segundos os autores, a evasado total é “[...] o nimero de alunos
que, tendo entrado num determinado curso, IES ou sistema de ensino, nao obteve o di-
ploma ao final de um certo nimero de anos”. No contexto das IES, o problema da evasao
diz respeito a interrup¢ao dos estudos no processo formativo, que pode se manifestar em
diferentes etapas, com diversas causas, e estd associado a prejuizos para os individuos,
para a IES e para um pais. Ag¢des de combate a evasdo tem que ser parte integrante das
agendas das IES e seus dirigentes, como forma de mitigar os impactos causados tanto
para as instituicdes quanto para seus estudantes [Olaya et al. 2020].

Este trabalho utiliza uma abordagem holistica sobre o estudo do fendmeno de
evasdo de um curso de graduagdo de Sistemas de Informac¢des de uma institui¢do de en-
sino superior publica, o IFES (Instituto Federal do Espirito Santo). A fim de compreender
melhor o impacto do fenomeno de evasao e para identificar os principais elementos mo-
tivadores de evasdo em um curso superior, decidiu-se por realizar dois tipos de andlise
distintos:

1. Andlise de sobrevivéncia de evasdo dos alunos. O objetivo com a andlise de so-
brevivéncia é de compreender melhor como a evasdo, enquanto enxergada como
um fendmeno, molda a expectativa de conclusiao de curso por parte dos alunos,
1.e., qual € a probabilidade, em um determinado momento, de que um aluno venha
a concluir o curso.

2. Identificagdo de caracteristicas mais relevantes na evasdo dos alunos. A conjec-
tura é que a capacidade de selecdo de caracteristicas dos modelos preditivos pode
ser utilizada como um bom indicador de quais sao os elementos que se apresentam
como os maiores motivadores ou deterrentes para a evasao.

A andlise de sobrevivéncia € uma ferramenta estatistica que analisa e modela
dados em que o resultado é o tempo até a ocorréncia de um evento de interesse
[Wang et al. 2019]. O termo “sobrevivéncia” advém da area médica em que, por exem-
plo, a objetivo da andlise é a taxa de sobrevivéncia de um tratamento de cancer apds
um determinado tempo. Neste trabalho, o evento é a evasdo escolar. Das diferentes
abordagens existentes, selecionou-se o método estatistico ndo paramétrico Kaplan-Meier
[Ferreira and Patino 2016], que € usado para estimar a probabilidade de sobrevivéncia
em varios intervalos de tempo e é um método indicado quando nd@o hd uma distribuicdao
tedrica conhecida.

Para a andlise das caracteristicas mais relevantes na evasio dos alunos, foram apli-
cadas técnicas de mineracdo de dados em bancos de dados educacionais para encontrar
relacionamentos e padrdes entre diferentes varidveis, area conhecida como Mineragao de
Dados Educacionais (MDE) [Kumar et al. 2017]. Uma parcela dos trabalhos em MDE
tenta obter modelos preditivos que identifiquem a situagao futura dos alunos a partir de
registros passados [Franco et al. 2020]. O presente trabalho buscou entender as deter-
minantes do abando escolar do curso em questdo. Para compreender a relacao entre os
dados de entrada e o valores que se deseja prever, tirou-se o foco em determinar qual
classificador trabalha melhor sobre o conjunto de dados para empregar os esforcos em
evidenciar as varidveis que representam os maiores desafios enfrentados pelos alunos du-
rante a graduacdo. Foram usados trés métodos: arvore de decisao, gradient boosting (GB)
e XGBoost.



A base de dados usada neste trabalho contém informagdes reais de dados de-
mogréficos, dados de matricula e a situacdo final de cada disciplina cursada pelo aluno
(historico escolar), seguindo o trabalho de Hellas et al. [Hellas et al. 2018], que é um tra-
balho sistematico de revisao de literatura que analisou 357 artigos publicados entre 2010 e
2018, os quais objetivavam predizer o desempenho dos alunos em cursos de computagao.
Uma de suas contribuicdes sugerem uma correlacdo entre dados de entrada e saida (que se
deseja prever) e as caracteristicas que frequentemente sao usadas como dados de entrada
para predizer os valores sao os dados demograficos em geral, os dados de desempenho na
escola secunddria e os dados de desempenho durante o curso.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: na Se¢do 2 os trabalhos corre-
latos da literatura; a Secdo 3 apresenta os materiais € métodos usados nos experimentos;
a Sec¢do 4 apresenta os resultados dos experimentos e por fim, o trabalho € finalizado na
Secdo 5, com as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Correlatos

Esta secdo apresenta alguns trabalhos correlatos sobre evasido escolar em cursos de
graduacdo. A secdo é dividida em duas partes, uma que descreve artigos que usaram
técnicas de andlise de sobrevivéncia e outra que descreve artigos sobre identificacdo de
caracteristicas mais relevantes para o problema da evasao.

2.1. Analise de sobrevivéncia em cursos superiores

A proposta do artigo de Ameri et al. [Ameri et al. 2016] foi o de usar o modelo de ris-
cos proporcionais de Cox e sua variacdo dependente do tempo para a previsao inicial de
abandono escolar, que captura fatores que variam com o tempo e pode aproveitar essas
informacodes para fornecer uma previsao mais precisa do abandono escolar. O método foi
usado em uma base de dados reais coletados na Wayne State University de 2002 a 2009.
A base de dados contém diferentes grupos de varidveis, como demografica, histérico fa-
miliar, financeiro, informacdes sobre o ensino médio, matricula na faculdade e créditos
semestrais. Os resultados mostram que a proposta pode prever a evasao de alunos e se-
mestre de evasdo com alta exatiddo e precisdo em comparacao com outros métodos de
ultima geracdo.

O objetivo do trabalho de Costa et al. [Costa et al. 2018] foi analisar os con-
dicionantes da evasdo e da reten¢do de alunos do ensino superior em administracdo de
uma universidade federal brasileira. A base de dados contém informacdes de 1.202 alu-
nos ingressantes entre os anos de 2004 a 2009 que foram acompanhados até o ano de
2013. Ha dados com relagdo ao tempo de permanéncia do aluno no curso, forma de saida
(diplomagdo ou evasdo), dados sécio-demograficos e sobre as caracteristicas do curso.
Para analise, foram utilizados as técnicas estatisticas de analise de sobrevivéncia, Cox e
Kaplan-Meier. Como principais resultados, foi verificado que o nimero de semestres do
curso, o desempenho do aluno, seu género, além da existéncia de reprovagdo e tranca-
mento sdo fatores que explicam tanto o tempo de permanéncia quanto o risco de evasao.
Na pesquisa foi constatado que varidveis relativas a idade no ingresso, estado civil, raca e
natureza da escola de educacdo basica (publica ou privada) ndo demonstraram influéncia
no tempo de conclusdo ou evasao.

O trabalho de Saccaro et al. [Saccaro et al. 2019] analisa as bases de dados do
Censo da Educacao Superior dos anos de 2009 a 2014. Utiliza um método dividido em



duas partes, a primeira etapa € o Teste de Kaplan-Meier e a segunda etapa da andlise
consiste na utilizacdo de uma técnica paramétrica, através da aplicacdo do modelo de
Accelerated Failure Time (AFT), que estima as taxas de tempo — ou relacOes temporais.
Como resultado, verificou-se que a evasao € maior nas instituicdes privadas. Além disso,
ser homem e ter idade acima da média diminui o tempo de vida do individuo no ensino
superior, enquanto que alunos contemplados com apoio financeiro apresentam uma maior
retencao.

2.2. Analise de caracteristicas mais relevantes na area de ensino

O trabalho de Oliveira Junior et al. [de Oliveira Junior et al. 2016] propde um modelo de
previsdo da evasdo escolar utilizando a cria¢do e sele¢do de caracteristicas oriundos de
base de dados reais do sistema académico da UTFPR, sendo selecionados os dados de
alunos ingressantes pelo SISU dos cursos presenciais de gradua¢ao com oferta semestral.
Os resultados experimentais apresentam que as caracteristicas criadas (ndo existentes na
base de dados inicial) foram relevantes para prever a evasdo: (i) regressao do coeficiente
de rendimento, que indica o coeficiente angular da equacao de regressdo linear do coe-
ficiente de rendimento médio das disciplinas cursadas em cada semestre; (ii) dificuldade
média das disciplinas cursadas pelo aluno; (iii) percentual de aprovacdo das disciplinas
cursadas; (iv) total de semestres trancados; (v) empréstimos na biblioteca por semestre;
além de um atributo da base inicial, o coeficiente de rendimento.

O trabalho de Bonaldo e Pereira [Bonaldo and Pereira 2016] identificou os fatores
determinantes para a permanéncia ou afastamento de estudantes em IES privadas do Bra-
sil. A populacdo do estudo era composta por todos os estudantes dos cursos de graduacdo
das universidades particulares do sudeste do Brasil, matriculados em qualquer area do
conhecimento entre os semestres letivos de 2010 e 2015. A coleta de dados se deu por
questiondrio eletronico contendo 59 questdes, denominado entrevista eletrdnica, aplicado
a 8.200 entrevistados, que gerou 1.294 respostas validas. O método de regressao logistica
foi aplicado tendo como varidvel dependente a “evasao” e como varidveis independentes
“sexo”, “evasdo” “idade”, “nivel de graduacao da familia”, “desempenho académico do
aluno”, “estado civil”, “filhos durante o curso” e “tipo de bolsa ou financiamento para su-
portar os custos dos estudos”. Os autores concluiram que idade, mudancga de estado civil

durante o curso, bolsa e solicitacdo de financiamento foram determinantes do abandono.

O trabalho de Carminati et al. [Carminati et al. 2020] se propde a identificar o
perfil dos alunos que evadem. A base de dados inicial € composta por 53 caracteristicas,
37.212 instancias de 10.960 alunos de todos os alunos dos cursos de direito e de enge-
nharias no periodo de 2016-1 a 2018-2, totalizando seis semestres. As caracteristicas
envolvem aspectos demograficos, financeiros e académicos. Foram usados as técnicas de
arvore de decisdo, Naive Bayes, k-NN e rede neural Multilayer Perceptron. Os resulta-
dos preliminares identificaram alguns caracteristicas que estdo relacionados a evasao nos
cursos de engenharia, tais como: semestre do ano (alunos tém maior probabilidade de
evasao no primeiro semestre), assiduidade, notas (neste caso a mediana € mais importante
que o valor médio) e numero de créditos no semestre anterior ao qual estd atualmente
matriculado e alunos abaixo do 5° semestre t€m maior tendéncia a evasao.



3. Materiais e Métodos

Nesta sec@o sdo apresentados os materiais e métodos usados nos experimentos. Inicia-se
descrevendo a base de dados inicial proveniente de um sistema académico em produgao,
isto €, sdo dados reais. Segue-se a descricdo dos métodos referentes a analise de sobre-
vivéncia e os métodos para a identificacdo das caracteristicas mais relevantes.

3.1. Base de dados coletada

O curso de Bacharelado em Sistemas de Informacao (BSI) do IFES, desde sua concepg¢ao
em 2008 até os presentes dias, apresenta taxas de evasdo anual muito altas. A Tabela 1
compila os dados da Taxa de Evasdo Anual obtidos na Plataforma Nilo Pecanha (PNP)!
nas fichas 1.2 e 5.3, para o anos base de 2017, 2018, 2019 e 2020. E importante ressaltar
que os dados referentes ao ano de 2017, sao de ingressantes do ano de 2013 e o tempo
regular do curso € de 8 semestres. A PNP teve inicio em 2017, e portanto ndo ha dados

anteriores de forma publica.

Tabela 1. Taxa de Evasao Anual em BSI

Ano Base Ingressantes Concluintes Evasdo Anual

2017 113 (2013) 27.8%
2018 102 (2014) 26,0%
2019 88 (2015) 9,0%
2020 90 (2016) 11,6%

Tabela 2. Conjunto de dados de alunos

(a) Conjunto de dados de alunos

(b) Conjunto de dados de disciplinas

Caracteristica Descrigao Caracteristica Descrigao
Matricula Cédigo da matricula do aluno Cod_Instituicao Cadigo da institui¢do
Cor Cor do aluno Instituicao Nome da institui¢do
Sexo Sexo do aluno Cod_Curso Cédigo do curso
Data Nascimento Data de Nascimento do aluno Descricao_Curso D?scfrigéo do curso
Data_Conclusao_Medio Conclusdo do ensino médio Cod_Turma Cédigo da turma
Situacao_Matricula Situac@o da matricula SiglaTurma S]igk.i da turma
R Cod_Pauta Cédigo da pauta

Forma_Ingresso Forma de ingresso Situacao Pauta Situacio da pauts

. - . . o ¢do da pauta
PerlodojLetlvollm Perlodq letl'V(.) 1'n1<:1a1 Cod Disciplina Cédigo da disciplina
Ano_Letivo_Ini Ano letivo inicial Sigla Disciplina Sigla da disciplina
Ultimo_Periodo_Letivo  Periodo letivo final Descricao_Disciplina Descrigdo da disciplina
Periodo_Let_Conclusao Periodo letivo de conclusao Ano_Letivo Ano de oferta da disciplina
Ano_Let_Conclusao Ano letivo de conclusdo Periodo_Letivo Periodo de oferta da disciplina
Data_Conclusao_Curso  Data de conclusdo do curso Carga Hor Carga hordria da disciplina
Data_Colacao_Grau Data da colag@o de grau Hora_Aula Horas aula da disciplina

Periodo_Let Perfodo letivo inicial programado Aulas Previstas Total de aulas previstas
Ano_Let Ano letivo programado Aulas_Previstas_Hoje Aulas previstas até momento
Instituicao Nome da institui¢do Aulas_Dadas Aulas ministradas
Cod_Curso Cédigo do curso Total_Faltas_Hoje Faltas do aluno
Frequencia_Momento Frequéncia do aluno

Sigla_Curso
Descricao_Curso
Cod_Estrutura
Descricao_Estrutura
Cod_Matriz
Descricao_Matriz
Cod_Habilitacao
Desc_Habilitacao

Sigla do curso

Descricdo do curso

Cédigo da estrutura do curso
Descrigédo da estrutura do curso
Cédigo da matriz do curso
Descri¢@o da matriz do curso
Cédido da habilitagdo do curso
Descri¢ao da habilitagao

Frequencia_Aulas_Prevista Frequéncia relativa

O conjunto de dados foi obtido anonimizado junto a IES e estava dividido em dois
subconjuntos: o conjunto de dados de alunos e o conjunto de dados de disciplinas. Ao

"http://plataformanilopecanha.mec.gov.br/2020.html



todo o banco de dados continha 1.169 registros tinicos de alunos matriculados entre os
anos de 2008 e 2021. As caracteristicas do conjunto de dados de alunos eram compostas
de dados demograficos, dados do ensino médio (data da conclusdo do ensino médio),
dados da matricula e dados do curso, apresentados por uma separacdo de linha horizontal
na Tabela 2(a). Cada disciplina cursada pelo aluno representa um registro no conjunto
de dados de disciplinas, Tabela 2(b), cujas caracteristicas eram compostas de dados da
matricula (matricula e situacdo da matricula) que ndo s@o apresentados na tabela, dados
da institui¢ao e do curso e dados da disciplina.

3.2. Analise de Sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia € essencialmente estudar a probabilidade de um determinado
evento ocorrer em um dado periodo de tempo. Ha cinco conceitos importantes nesta
técnica:

* O Evento ¢ o objeto da andlise em termos de se ou quando vai ocorrer. Neste
estudo o evento € a evasdo do aluno.

* O Tempo € o periodo de tempo, contado a partir de uma determinada origem, até
que o evento ocorra. A origem varia de acordo com o problema. Neste caso a
origem no tempo € a matricula do aluno no curso.

* A Escala é o tamanho do intervalo de tempo que serd usado na andlise, pode ser
segundos, minutos, horas, dias, semanas, meses, anos, ou qualquer intervalo entre
essas medidas. Para este estudo € o semestre.

* A Censura. Em alguns casos, o periodo do estudo se encerra e existem alguns in-
dividuos para os quais 0 evento nunca ocorreu como, por exemplo, o paciente nao
morreu durante o tempo de realiza¢do do estudo. Nestes casos costuma-se censu-
rar os dados, ou seja, ao invés de*“‘jogar o individuo fora”, registra-se o individuo
com o tempo maximo de duracdo do estudo [Chung et al. 1991]. Neste trabalho,
a censura foi definida em 16 semestres, que € o prazo miximo de integralizacao
do curso. Assim, todos os alunos que nao evadiram até 16 semestres foram consi-
derados como dados censurados, ou seja, foram registrados com tempo de evasao
16 semestres.

* A Funcao de Sobrevivéncia ¢ a probabilidade do evento objeto do estudo néo ter
ocorrido no momento t. A funcao é definida como sendo S(¢) = Pr(T > t), onde
T' € o tempo de ocorréncia do evento e ¢ € o tempo maximo que se deseja observar
[Wang et al. 2019]. Neste trabalho foi usado o estimador Kaplan-Meier.

Para realizar a anélise de sobrevivéncia foi necessario produzir uma lista com os
semestres em que aconteceram as evasdes. Destarte, uma nova etapa de preparacdo de
dados se sucederam originando o conjunto de dados semestre evasao. O campo Id cor-
responde apenas a um identificador de controle usado internamente no estudo. O campo
Matricula é a referéncia alfanumérica que identifica o aluno e foi obtido a partir do con-
junto de dados de alunos. O campo Numsems_evade é o numero do semestre em que o
aluno evadiu. Por exemplo, se o aluno cursou o primeiro semestre € ndo se matriculou
em nenhuma disciplina no segundo semestre entdo Numsems_evade = 1; se ele es-
teve cursando disciplinas por quatro semestres desde que ingressou e no quinto semestre
ndo se matriculou em nenhuma, entdo Numsems_evade = 4; se o aluno se graduar,
entdo Numsems_evade = 16; se o aluno for jubilado por exceder o tempo maximo
de integralizacdo, entdo Numsems_evade = 16. Finalmente, o campo Situacao € a



codificacdo da ocorréncia do evento a ser observado, sendo que o codigo inteiro 0 denota
que ndo ocorreu evasao € 1 que ocorreu evasao.

A andlise de sobrevivéncia usa probabilidade condicional, ou seja, a probabilidade
de sobreviver até o tempo ¢, dado que um sujeito estava vivo no inicio de um intervalo
de tempo especificado. O estimador Kaplan-Meier ¢ o0 método mais usado para estimar
a curva de sobrevivéncia [Wang et al. 2019]. As probabilidades de ocorréncia do evento
sdo calculadas para um determinado ponto do tempo, e multiplica-se tais probabilidades
por quaisquer probabilidades calculadas anteriormente para obter a estimativa final.

3.3. Identificacao de Caracteristicas mais Relevantes

O processo de identificacdo de caracteristicas mais relevantes tem duas etapas, o pré-
processamento da base de dados e os métodos de classificacdo. Os conjuntos de dados
iniciais passaram por varios processos: integracdo de dados, tratamento de dados ausen-
tes, criacao de caracteristicas, mapeamento de valores, discretizacdo dos dados e andlise
de desbalanceamento. A base de dados resultante do processo foi denominada de alu-
nobsi. A partir do conjunto de dados de alunos, manteve-se os atributos: Matricula,
Sexo, Cor, Data_Nacimento, Forma_Ingresso, Periodo_Letivo_Ini, Ano_Letivo_Ini e Situ-
acao_Matricula. As demais caracteristicas do conjunto de dados de alunos foram des-
cartadas. Quanto ao tratamento de dados ausentes, a caracteristica Cor possuia muitos
registros com dados ausentes. A eles foi imputado o valor mais frequente observado, a
moda dos dados, por se tratar de dados categoricos.

De modo a favorecer o processo indutivo dos algoritmos aprendizado de maquina
foi realizada a discretizacao dos atributos categdricos Sexo, Cor e Forma_Ingresso. As
caracteristicas do conjunto de dados de disciplinas foram usadas na criacdo de novas
caracteristicas. Todos os registros das disciplinas que foram ministradas apds semestre
letivo 2019/2 foram excluidas. Este procedimento foi necessario para remover os efeitos
da pandemia do Coronavirus (COVID-19) dos dados académicos.

Foi criada a caracteristica Idade_Ingresso no conjunto de dados final alunobsi.
Também foram criadas trés novas caracteristicas para cada valor dnico do atributo Si-
gla_Disciplina presente no conjunto de dados de disciplinas. Por exemplo, para a disci-
plina Introdugao a Sistemas de Informacao (c6digo CSI_001), as tr€s novas caracteristicas
resultantes foram: CSI_001_Aprovado, CSI_001_Rep_Falta, CSI_001_Rep_Nota. A carac-
teristica com final _Aprovado indica se o aluno foi ou ndo aprovado na disciplina, a de
final _Falta é o somatério das ocorréncias de reprovagao por falta pelo aluno na disciplina
e a caracteristica de final _Nota é a quantidade de vezes em que o aluno ficou reprovado
por nota. Para disciplinas que o aluno ndo cursou foi atribuido o valor padrao 0. As
demais caracteristicas do conjunto de dados de disciplinas foram descartadas. Os 23 va-
lores distintos do atributo alvo, Situacao_Matricula, foram mapeados numericamente para
representar as situagdes alvo desejadas: Concluidos (0), Evasao (1) e Matriculados (2).

A andlise exploratdria dos dados revelou que o conjunto de dados estava des-
balanceado do ponto de vista da varidvel alvo. A situacdo “Concluidos™ possuia 102
registros, aproximadamente 8,72% dos registros. A situacao “Evasdo” possuia 677 regis-
tros, aproximadamente 57,92% dos registros. Por fim, a situa¢do “Matriculados” possuia
390 registros totalizando cerca de 33,36% dos registros. Apesar deste desbalanceamento
ter sido constatado, optou-se por nao usar nenhuma estratégia de mitigacao do desba-



lanceamento para os modelos preditivos utilizados nos experimentos. Porém, tomou-se
o cuidado de realizar amostragens de dados estratificadas com o intuito de garantir a
distribui¢do proporcional de classes. Concluida a etapa de preparacdo dos dados, o con-
junto de dados resultante, alunobsi, contém 1.169 registros e 202 caracteristicas. Foram
usados trés métodos: arvore de decisdo [Zhao et al. 2021], GB [Al Daoud 2019] e XGBo-
ost [Chen et al. 2015]. Na 4rvore de decisao foi adotado o indice de ganho de informacao,
que € baseado no conceito de Entropia, onde quanto maior € a entropia maior € o ganho
de informagdo que uma caracteristica possui [Chung et al. 1991].

4. Experimentos e Resultados

Esta secdo relata o estudo realizado e os resultados encontrados, divididos em duas partes,
a andlise de sobrevivéncia e a identificacdo das caracteristicas mais relevantes na questao
da evasao do aluno do BSI.

4.1. Analise de Sobrevivéncia

Para realizar as inferéncias sobre as ocorréncias dos eventos de evasio foi usada a bibli-
oteca Lifelines [Davidson-Pilon 2019] e o estimador Kaplan—Meier cuja tarefa € estimar
a funcdo de sobrevivéncia do conjunto de dados semestre evasdao. A Figura 1 apresenta a
funcao de sobrevivéncia e seus intervalos de confianga.
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Figura 1. Funcao de sobrevivéncia com intervalo de confianca.

O grafico apresenta as duracdes e as taxas de como ocorre o processo de evasao
no curso de BSI. No eixo vertical tem-se a probabilidade dos alunos sobreviverem ao
evento de evasdo. No eixo horizontal tem-se o nimero de semestres de duragao do curso.
Observa-se que no primeiro semestre, a taxa de sobreviver a eventos e evasao € de 56,48%,
no terceiro semestre € proximo a 40% (39,92%), ou seja, aproximadamente 60% dos alu-
nos evadem até o inicio do terceiro semestre. Verifica-se que apds 8 semestres de curso,
tempo regular da formacao, aproximadamente apenas 23% dos alunos conseguem sobre-
viver a eventos de evasdo. Apds o tempo regular do curso, os alunos sao classificados
como retidos. O tempo maximo de curso que é de 16 semestres, situagdo de jubilamento,
e a taxa nesse momento € de cerca de 13%. Para esta populacdo de alunos a média de
sobrevivéncia calculada pelo estimador foi de apenas 2 semestres, ou seja, o fendmeno da
evasdo age de forma mais severa no periodo de 2 semestres haja visto a taxa de mortali-
dade de mais de 50% desta populagdo neste periodo.



4.2. Caracteristicas mais relevantes

A identificacdo das caracteristicas mais relevantes para a predi¢do da evasdo foi feita
através do uso dos modelos de predi¢@o de arvore de decisdo, GB e XGBoost. Este mode-
los, durante o processo de treinamento, intrinsecamente atribuem um score de relevancia
para cada caracteristica do conjunto de dados. Este score indica quanto de informacao
aquela caracteristica explica a predi¢ao da varidvel alvo.

Para implementacao dos classificadores foi utilizada a biblioteca de aprendizado
de maquina scikit-learn do Python [Pedregosa et al. 2011], com os hiper-parametros dos
classificadores mantidos em seus valores padrao. Os classificadores foram treinados com
80% dos dados e testados com 20% dos dados restantes que foram divididos de modo
estratificado, mantendo-se assim a proporcionalidade de distribuicao das classes do atri-
buto alvo, e obtiveram os seguintes valores de acuracia: 88,46% para a arvore de decisao,
90,59% para GB e 90,59% para XGBoost.

Tabela 3. Caracteristicas mais relevantes de acordo com o escore de entropia.

Arvore de decisao

Gradient boosting

XGBoost

NN R W

Ano_Letivo_Ini
CSI.040_Aprovado
CSI1.009_Aprovado
CSI.004_Rep _Falta
Idade_Ingresso

CSI 003 Rep Falta
CSI1_.002_Rep_Nota

Ano_Letivo_Ini
CSI1.040_Aprovado
CSI1.009_Aprovado
CSI_004_Rep Falta
CSI.037_Aprovado
CSI_077_Aprovado

CSI.037_Aprovado
CSI.004_Rep_Falta
CSI1.040_Aprovado
CSI_043_Rep_Falta
CSI.009_Aprovado
CSI.077_Aprovado

CSI1.002_Rep_Nota

CSI1.003_Rep _Falta

A Tabela 3 apresenta as sete caracteristicas mais relevantes encontradas pelos clas-
sificadores ordenadas por ordem decrescente de entropia. E possivel observar que as ca-
racteristicas CS1_.040_Aprovado, CSI_004 _Rep_Falta, e CSI_009_Aprovado (em negrito)
aparecem na intersecdo dos conjuntos de caracteristica mais relevantes de todos os trés
métodos. Além disso, para a drvore de decisdo e GB também temos em comum as ca-
racteristicas (em itdlico) Ano_Letivo_Ini e CSI_002_Rep_Nota; para os modelos de drvore
de decisdo e XGBoost em comum (em negrito e italico) CSI_003_Rep_Falta; e para GB e
XGBoost se repetem (em sublinhado) CSI_037_Aprovado e CSI_077_Aprovado.

Das trés disciplinas que aparecem em comum como mais relevantes as trés
técnicas estudadas temos duas nos semestres iniciais € uma no dltimo semestre do curso:
CSI_.004_Rep_Falta indica quantas vezes o aluno ficou reprovado por falta na disciplina
de Fundamentos de Sistemas de Informacao (1° semestres). Esta disciplina ndo € notdria
entre os alunos por sua dificuldade, deste modo, nossa conjectura € que este resultado re-
flete o fato de que os alunos que evadem estao deixando esta disciplina em segundo plano
para priorizar disciplinas de maior dificuldade na matriz curricular, como Programacgao
I, Célculo I e Logica. CSI_009_Aprovado representa a aprovacao ou nao na disciplina
Programacao II (2° semestre). Esta disciplina € obrigatdria e € pré-requisito para todas as
futuras disciplinas de programacao e notdria com uma disciplina dificil entre os alunos.
Nossa conjectura € que caso o aluno consiga aprovagao nesta disciplina, sua probabilidade
de concluir o curso aumenta significativamente. O que estd de acordo com o observado
na anélise de sobrevivéncia. CSI_040_Aprovado corresponde a obtencao de aprovacao ou
nao na disciplina de Projeto de Diplomacao II (8° semestres), que € a disciplina do 8°
semestre curso relacionada ao Trabalho de Conclusao do curso (TCC).



As caracteristicas que aparecem em comum nos modelos de drvore de decisdo
e de GB sdo, respectivamente, a de maior e menor escore de importancia destes mo-
delos: Ano_Letivo_Ini diz respeito ao ano letivo no qual o aluno iniciou os estudos;
e CSI1.002_Rep_Nota indica quantas vezes o aluno reprovou por nota na disciplina de
Programacdo I (1° semestre). Esta disciplina € obrigatéria e também € pré-requisito para
todas as futuras disciplinas de programacdo. Nossa conjectura € que os alunos que experi-
enciam repetidas retencdes nesta disciplina e, consequentemente, ndo conseguem avangar
no curso, eventualmente evadem.

Pela abordagem deste trabalho, foi possivel constatar que os alunos mais vul-
neraveis sdo os calouros (primeiro ano de curso), que correm 0 maior risco de aban-
dono escolar no inicio dos estudos, correspondendo a quase 50% de evasdo. Portanto, a
identificacdo precoce de alunos “em risco” € uma tarefa crucial que precisa ser tratada com
eficicia. Como afirmado por Ameri et al. [Ameri et al. 2016], é importante ndo apenas
classificar corretamente se um aluno vai abandonar o curso, mas também quando isso vai
acontecer, pois a identificagdo do semestre € crucial para uma intervencao focada e evitar
o evento. Também foi possivel avaliar que as caracteristicas mais relevantes encontra-
das materializaram-se como disciplinas, excetuando-se as caracteristicas Ano_Letivo_Ini
e Idade_Ingresso todas as demais sdo elementos da grade curricular. Estes resultados cor-
roboram com o encontrado no trabalho de Carminati et al. [Carminati et al. 2020], em
que alunos no 1° semestre de um curso de engenharia t€m maior probabilidade de evasao.
No artigo de revisao sistematica da literatura de Hellas et al. [Hellas et al. 2018], o traba-
lho cita que no 1° ano de curso, além das disciplinas, ha questdes como habito de estudo,
questdes sociais € motivagao. Ja no final do curso, a transicdo para uma carreira profis-
sional passa a ser um fator de evasdo. Este trabalho nio avaliou questdes externas e se
limitou aos dados existentes no sistema académico da institui¢ao.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou o fendmeno da evasdo no curso de Sistemas de Informacdo a
partir de dados académicos dos discentes. A associacdo de técnicas de mineragao de dados
educacionais para a identificacdo de caracteristicas mais relevantes na evasdo dos alunos
com a técnica estatistica de andlise de sobrevivéncia se mostrou pratica em identificar
os elementos de reten¢do dos alunos e seu impacto no fluxo escolar. Para a analise de
sobrevivéncia, o método estatistico nao paramétrico Kaplan-Meier se mostrou adequado,
dado que se partiu de uma distribuicdo tedrica desconhecida. A decisdo de se usar 3
métodos diferentes para a andlise de quais disciplinas sdo mais relevantes na evasao e nao
apenas um método, foi interessante para avaliar as disciplinas em comum dos resultados.

Foi necessaria a convalidacdo dos resultados obtidos junto a especialistas no
dominio de conhecimento a fim de chancelar as descobertas, o que € extremamente impor-
tante no processo de descoberta do conhecimento. Considerando a severidade da evasao
nos dois primeiros semestre do curso, atinge cerca de 50% da populagdo estudantil, e
considerando as disciplinas que foram consideradas como barreiras a formacgao, espera-
se que de posse de tais informacdes a IES possa envidar esforcos adicionais para revisar
essas componentes curriculares de modo a favorecer o processo formativo.

Um dos trabalhos futuros € melhorar a questdao do ensino aprendizagem nas dis-
ciplinas de Programacao I e II, diminuindo o tamanho das turmas para 20 alunos (atual-



mente sao 40), e com isso, possibilitar que os professores possam aumentar a atencao as
dificuldades dos alunos de forma mais individualizada. Além de incluir um sistema de
monitoria para reforcar a assisténcia para além do horario de aulas. Outros passos sao na
direcdo de entender o comportamento individual das varidveis exploratdrias no modelo de
sobrevivéncia para tentar identificar quais caracteristicas dos alunos t€ém maior influéncia
no processo de evasdo. Uma vez que se identificou quais sdo as maiores barreiras do
curso e quando surgem, acreditamos que o complemento 16gico ao estudo serd entender o
porqué da suscetibilidade dos alunos a tais barreiras. Além de aplicar esta proposta para
outros cursos da IES com as mesmas caracteristicas, de serem semestrais e que o aluno
tem a escolha de disciplinas por semestre no momento da matricula.

Ir além dos dados do aluno em seu curso, e poder identificar alunos em potencial
risco de evasdo na graduacgdo a partir de seu desempenho no ensino médio € util para o
estabelecimento de medidas iniciais de enfrentamento por parte das IES. Para isto, fica
evidenciado no trabalho de Nagy e Molontay [Nagy and Molontay 2018] a importancia
de se conhecer a histéria pregressa dos alunos, ou pelo menos poder coletar os dados do
ENEM de cada aluno.
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