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Abstract. Dropout rates persist in Brazilian higher education, despite the in-
crease in enrollments. This study proposes an innovative methodology to detect
students at risk of dropping out at UNIVESP, using educational data mining and
analysis. The technique involves pre-processing, feature selection and machine
learning to identify evasion patterns. Anticipating these cases, preventive stra-
tegies and personalized support can promote student success. This methodology
identifies the main dropout factors, providing insights for educational policies.
Preliminary results show 92% accuracy in identifying students at risk, with less
than 20% of the data characteristics, demonstrating its effectiveness.

Resumo. A evasdo persiste no ensino superior brasileiro, apesar do aumento
nas matriculas. Este estudo propoe uma metodologia inovadora para detec-
tar alunos em risco de evasdo na UNIVESP, utilizando mineragdo e andlise de
dados educacionais. A técnica envolve pré-processamento, selecdo de carac-
teristicas e aprendizado de mdquina para identificar padroes de evasdo. Ante-
cipando esses casos, estratégias preventivas e apoio personalizado podem pro-
mover o sucesso dos estudantes. Esta metodologia identifica os principais fa-
tores de evasdo, fornecendo insights para politicas educacionais. Resultados
preliminares mostram 92% de acurdcia na identificagdo de alunos em risco,
com menos de 20% das caracteristicas dos dados, evidenciando sua eficdcia.

1. Introducao

O ensino superior a distancia no Brasil tem tido um aumento notavel, ampliando o acesso
a educacdo superior através de plataformas online e programas de ensino remoto. Para
entender o cendrio desse tipo de ensino, € fundamental analisar os dados educacionais
disponiveis, a fim de aprimorar o sistema e oferecer uma educag¢do superior de qualidade.
Estes dados desempenham um papel crucial na avaliacdo e melhoria do ensino superior
a distancia no pais, fornecendo informacdes valiosas sobre o desempenho dos alunos, o
progresso académico e as areas a serem aprimoradas. A mineracdo e a andlise destes
dados sao fundamentais para adaptar os cursos, melhorar os métodos de ensino e avaliar
a eficdcia das estratégias pedagdgicas.



Segundo relatério do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais, o
INEP, em 2022 foram oferecidas mais de 22,8 milhdes de vagas em cursos de graduacio,
sendo 75,5% vagas novas e 24,4% vagas remanescentes. Do total das vagas em cursos
de graduacdo em 2022, a rede privada ofertou 96,2% do total de vagas . A rede puiblica
correspondeu a 3,8% das vagas ofertadas pelas Instituicoes de Ensino Superior (IES).
Ainda segundo o relatério do INEP, o nimero de matriculas na modalidade a distancia
continua crescendo, tendo atingido mais de 4 milhdes em 2022, o que ja representa uma
participacao de 45,9% do total de matriculas de graduacdo. J4 o numero de concluintes
em cursos de graduacdo presencial teve queda de 4,6% em relacdo a 2021 — situagao
semelhante para a modalidade a distancia, com reducao de 0,3% no mesmo periodo.

Tao importante quanto o aumento do ingresso de estudantes no ensino superior,
€ sua permanéncia. A taxa de evasdo € um desafio significativo no contexto do ensino
superior a distancia no Brasil. Em seu trabalho, [Oliveira and Costa 2021] mostram a
andlise dos dados do periodo compreendido entre 2013 e 2017, em que pode-se notar
um maior percentual de evasdo nos cursos de ensino a distancia (EAD) em relagdo aos
presenciais, em todos os anos do periodo observado.

Este trabalho propde uma metodologia para a mineracdo e andlise de dados edu-
cacionais, assim como a predi¢do de evasao de estudantes EAD da Universidade Virtual
do Estado de Sao Paulo (UNIVESP), visando a descoberta de informagdes e desenvol-
vimento de estratégias que auxiliem os alunos a permanecerem na instituicdo de ensino.
Para isso, desenvolvemos uma abordagem inovadora que integra e combina de maneira
sinérgica diversas técnicas de mineracao de dados educacionais. O objetivo € realizar uma
andlise abrangente e perspicaz dos principais fatores correlacionados a evasdo no ensino
superior. Nesse contexto, as contribui¢des deste estudo sao:

* Elaboracdo de um modelo preditivo iterativo com utilizacdo do SelecKBest para
identificacdo das caracteristicas mais relevantes na predi¢do dos estudantes com
risco de evasao;

* Observacao dos fatores e caracteristicas mais significativos ao analisar a evasao
no ensino superior a distancia;

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secao II sdo apre-
sentados os trabalhos relacionados; na Sec¢ao III sdo apresentados os dados, e explanada
a metodologia; a Secdo IV descreve os resultados obtidos; a Se¢dao V apresenta a andlise
e a reprodutibilidade dos resultados; e a Secao VI apresenta as conclusoes e os trabalhos
futuros.

2. Trabalhos Relacionados

No trabalho relacionado [e Cleber Alcantara 2018] o autor realiza a mineragao dos dados
educacionais provenientes da Universidade Federal do Rio Grande (FURG) referentes ao
periodo entre 2012 e 2017. O autor utilizou dados do sistema académico da FURG, re-
alizando a engenharia de caracteristicas para a extragdo das varidveis faixa etdria, média
geral no Exame Nacional do Ensino Médio, o ENEM, intervalo de tempo entre a con-
clus@o do ensino médio e o ingresso no curso de graduacao, além do dltimo coeficiente de
rendimento do aluno. Os cursos foram divididos em quatro categorias (de acordo com a
area de cada curso). Também detinham outros atributos como género (M ou F), trajetoria
escolar, estado de origem e se o estudante foi ou ndo bolsista em algum momento da



graduacdo. Os testes de predi¢do de evasdo foram realizados com o algoritmo J48, uma
implementagdo do algoritmo de arvore de decisdo C4.5, desenvolvido por Ross Quinlan
e amplamente utilizado para tarefas de classificagdo, atingindo 90,7% de precisao geral
com o modelo.

No trabalho relacionado [Belenke dos Santos 2021], o autor utiliza dados forneci-
dos pelo Instituto Federal de Santa Catarina (IFSC), campus de Cacador. Apds a aquisi¢ao
dos dados extraidos da base PostgreSQL da institui¢do, foram realizados os passos de pré-
processamento dos dados e engenharia de caracteristicas, gerando as seguintes variaveis:
’idade’, ’status’ (nimero de disciplinas em que o aluno foi aprovado, dividido pelo to-
tal de disciplinas que o aluno cursou no semestre), “penultimo_status’ e ultimo_status’
(equivalentes aos valores de ’status’ do pendltimo e dltimo semestres, respectivamente),
a média dos ’status’, ’diferenca_anos’, que contabiliza a diferencga entre o ingresso no en-
sino superior e o término do ensino médio em anos, e a média de faltas no pentltimo e
ultimo semestres. Utilizando a técnica one-hot-encoding também foram criadas varidveis
booleanas correspondentes ao estado civil e a etnia do estudante.

Em seus testes utilizou os algoritmos de Arvore de Decisdo e Rede MLP. Com o
primeiro conseguiu atingir acurdcia de 84%, com taxa de precisdo de 87% e de revocagao
de 76% para a classe dos evadidos. Com a Rede MLP alcancou 82% de acuricia nas
predicdes com taxa de precisdo de 78% e taxa de revocagdo de 82% para a classe dos
evadidos. O resumo dos resultados pode ser observado na Tabela 2.

Trabalho Relacionado Algoritmo Acuréacia Geral
1 - [e Cleber Alcantara 2018] | J48 (Arvore de Decisao) | 90,70%

2 - [Belenke dos Santos 2021] | Arvore de Decisao 84%

2 - [Belenke dos Santos 2021] | Rede Neural MLP 82%

Tabela 1. Resultados dos trabalhos relacionados

3. Metodologia de Desenvolvimento

Este trabalho propde uma abordagem de mineracao de dados educacionais para analisar
os principais fatores que influenciam a evasao no ensino superior. A metodologia adotada
pode ser visualizada no diagrama representado pela Figura 1.
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Figura 1. Diagrama da representagao dos

A metodologia € composta por cinco etapas fundamentais: Coleta de Dados; Pré-
processamento de Dados; Engenharia de caracteristicas; Data Warehousing; Modelagem



Preditiva; e Andlise dos Resultados. Esta metodologia ndo sé busca antecipar a evasio
dos estudantes, mas também tem como objetivo fornecer subsidios valiosos para o desen-
volvimento de estratégias eficazes de retencdo e suporte aos alunos, contribuindo assim
para a melhoria do ensino superior a distancia. Cada etapa sera descrita a seguir.

3.1. Coleta de Dados

Nesta etapa, sdo obtidos dados histéricos dos alunos da Universidade Virtual do Estado
de Sao Paulo (UNIVESP), abrangendo informagdes demograficas, académicas e de de-
sempenho. Os dados coletados para a pesquisa se referem aos periodos letivos de 2017
a 2022, e foram derivados de duas fontes: os questiondrios socioecondomicos preenchidos
pelos candidatos durante a inscri¢do do vestibular e os dados dos registros académicos
dos estudantes provenientes do SEI - Plataforma Educacional da UNIVESP. Dentre as
atividades desenvolvidas nesta etapa, destacam-se: a familiarizacdo com os dados, fun-
damental para valida¢dao dos dados coletados e garantia que sejam precisos, confidveis e
relevantes para o estudo de caso; organizacdo e armazenamento dos dados em formato
adequado para facilitar o tratamento e andlise; a anonimizac¢do dos dados, garantindo que
nao hajam informagdes pessoais ou confidenciais expostas.

Os dados brutos dos questiondrios socioecondmicos foram obtidos no formato
XLS, sendo um arquivo para cada respectivo ano, enquanto os dados dos registros
académicos foram extraidos diretamente do banco de dados de producdo do sistema SEI
da UNIVESP, armazenado no Sistema Gerenciador de Banco de Dados PostgreSQL, por
meio de consultas na linguagem SQL, e os resultados armazenados no formato XLS.

Esta pesquisa foi realizada de acordo com os principios éticos da pesquisa ci-
entifica. Os dados foram anonimizados para garantir a privacidade dos estudantes, as
andlises foram realizadas de forma a preservar a confidencialidade das informacdes. Ca-
racteristicas como nome e CPF dos estudantes foram descartadas no inicio do processo.

3.1.1. Conjunto de dados 1 - Dados da Inscricao

O primeiro conjunto de dados, contendo 132.763 registros, € composto por dados refe-
rentes aos periodos letivos de 2017 a 2022, e foram derivados dos questiondrios soci-
oecondmicos preenchidos pelos candidatos durante a inscricdo do vestibular, incluindo
dados académicos, socioecondmicos e comportamentais dos alunos. As varidveis que
compde este conjunto sdo: cddigo do curso para o qual o estudante se inscreveu, renda
familiar e renda individual, ambas mensuradas em salarios minimos, niveis de escolari-
dade do pai e da mae, se o estudante possui graduagdo superior, idade, género, cédigo da
unidade de ensino, estado civil, etnia, trajetoria escolar, participagao na renda familiar e
situacdo matricular.

3.1.2. Conjunto de dados 2 - Historico

O segundo conjunto de dados é composto pelos registros académicos dos estudantes.
Contém 430.5611 registros extraidos diretamente do banco de dados de produgdo do sis-
tema SEI da UNIVESP, armazenado no Sistema Gerenciador de Banco de Dados Post-
greSQL, por meio de consultas na linguagem SQL, e os resultados armazenados em for-



mato CSV. Os registros sdo referentes ao desempenho dos estudantes nas disciplinas cur-
sadas. As varidveis utilizadas sdo: total de pontos no processo seletivo, codigo da disci-
plina cursada, frequéncia, média final e periodo.

3.2. Pré-processamento

Nesta etapa, os dados passam por um rigoroso processo de limpeza e transformagdo para
garantir qualidade e integridade, incluindo tratamento de outliers e valores faltantes. O
principal problema no Conjunto de Dados 1 foi a falta de padronizacio nos questiondrios
socioecondmicos, resultando em perguntas similares com respostas diferentes e diferen-
tes padroes de armazenamento. Para resolver isso, os dados foram normalizados para
um formato consistente. Também foi feita a limpeza, selecionando apenas os dados dos
estudantes matriculados nos anos e cursos correspondentes. Em seguida, aplicou-se one-
hot-encoding para representar varidveis categdricas como vetores bindrios, resultando em
507 caracteristicas a partir das 14 varidveis originais. As amostras foram selecionadas
com tamanhos iguais para as classes "Nao Evadidos”e “Evadidos”, com base na menor
classe de ”"Nao Evadidos”que tinha 10.023 registros.

Para a selecdo dos evadidos, foram utilizados os registros dos estudantes com
situacdo de matricula cancelada. Para a selecdo dos ndo evadidos, foram utilizados so-
mente registros de estudantes formados. A tultima etapa do pré-processamento para este
conjunto, antes de utiliza-lo nos testes de predi¢cao, foi a eliminag¢do das varidveis cons-
tantes, aquelas que t€m o mesmo valor em todos as amostras de um conjunto de dados,
eliminando 4,5% das varidveis geradas no processo de one-hot-encoding.

Antes da utilizacdo do segundo conjunto de dados, estes obtidos da base Post-
greSQL que armazena os dados do sistema, fez-se necessdria a aplicagdo dos seguintes
passos de pré-processamento: Remocao das disciplinas sem nota avaliativa; Padronizacao
das médias para uma mesma escala (0 - 10), sendo que os valores ndo estavam dentro de
um mesmo intervalo; Padronizacdo dos valores de frequéncia para uma mesma escala
(0 - 100), sendo que os valores nao estavam dentro de um mesmo intervalo; Preenchi-
mento das frequéncias faltantes com a média das frequéncias; Aplicacdo da técnica de
one-hot-encoding para a varidvel correspondente as disciplinas;

Um dos objetivos deste estudo € prever a evasao de estudantes, destacando a im-
portancia de realizar essa previsao o mais cedo possivel. Por isso, foram analisados os
dados de desempenho do primeiro semestre dos estudantes. Verificou-se que mais de
90% dos alunos cursaram entre seis e oito disciplinas nesse periodo. Portanto, o nimero
ideal de disciplinas, médias e frequéncias considerado foi oito. Cada disciplina, média
e frequéncia corresponde a uma coluna na tabela, resultando em oito registros distintos
para cada aluno.

Para incluir todas as caracteristicas nos modelos preditivos, elas devem ser tra-
tadas como pertencentes a0 mesmo registro, caso contrério, cada registro seria interpre-
tado como um estudante diferente pelo algoritmo. Os dados do segundo conjunto foram
”desnormalizados”, resultando em oito colunas para médias e oito para frequéncias, re-
gistrando todos os valores de um estudante em uma mesma linha. Estudantes com menos
de oito disciplinas cursadas no primeiro semestre tiveram médias e frequéncias faltantes
preenchidas com a média de suas anteriores. Esse método visou aproveitar a0 maximo as
informagdes disponiveis no segundo conjunto.



3.3. Engenharia de Caracteristicas

Nesta etapa, sdo geradas novas varidveis a partir das caracteristicas originais dos dados,
buscando informacgdes relevantes que possam afetar a evasao dos estudantes, sendo uma
etapa crucial no desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina. Envolve a
criacdo, transformacdo e selecdo de caracteristicas (também chamadas de varidveis ou
atributos) dos dados brutos, a fim de estas caracteristicas sejam mais representativas para
um futuro modelo de aprendizado de maquina [Dong and Liu 2018]. O primeiro conjunto
de dados consiste principalmente em varidveis categéricas, com apenas ~idade”’como
varidvel discreta. Para manter consisténcia nas caracteristicas para os algoritmos pre-
ditores, a variavel ’idade”’foi convertida em faixa etaria”, utilizando a divisao do Ins-
tituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), que agrupa a populagdo a cada qua-
tro anos. Assim, os dados foram classificados em grupos especificos, com o respec-
tivo percentual de estudantes em cada faixa.19 anos ou menos”(5,77%); “Entre 20 e 24
anos”’(13,17%); ”Entre 25 ¢ 29 anos”(18,99%); "Entre 30 e 34 anos”(20,47%); “Entre 35
e 39 anos”(17,62%); ”Entre 40 e 44 anos”(11,51%); "Entre 45 e 49 anos”(6,79%); ”Entre
50 e 54 anos’(3,45%); ”Entre 55 ¢ 59 anos”’(1,53%); ”Entre 60 e 64 anos”(0,47%); "Entre
65 e 69 anos”’(0,14%); "Entre 70 e 74 anos”(0,03%); e ”"Mais de 75 anos”’(0,009%).

3.4. Data Warehousing

Nesta etapa, os conjuntos foram unidos e os dados pré-processados foram armazenados
em um data warehouse. Esses dados passaram por integracao e consolidagao para garantir
qualidade e consisténcia, gerando um novo conjunto com 566 varidveis, a maioria bindria
e algumas continuas. Devido a diversidade de tipos e escalas das varidveis, realizou-se
a normalizacao, utilizando a funcao MinMaxScaler da biblioteca preprocessing do Sciki-
tLearn. Além disso, as varidveis constantes foram eliminadas, resultando em um conjunto
final de 551 variaveis.

3.5. Modelo de Predicao para Identificacao dos Principais Fatores de Evasao

O modelo proposto para identificar os principais fatores relacionados a evasao combina
diversas técnicas avancadas de mineracdo de dados educacionais. Os seguintes algo-
ritmos de aprendizado de mdaquina foram utilizados nos testes de predi¢ao da evasdo:
XGBoost, € um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em érvores de decisdo,
otimizado para efici€éncia e desempenho, utilizando um sistema de gradiente impulsio-
nado [Chen and Guestrin 2016a]; Regressao Logistica, considerado componente integral
de qualquer andlise de dados preocupada em descrever a relacdo entre uma varidvel de
resposta e uma ou mais variaveis explicativas [Hosmer Jr et al. 2013]; Arvore de Decisio,
uma estrutura de dados definida recursivamente como um no6 folha que corresponde a uma
classe, ou um né de decisao que contém um teste sobre algum atributo. Para cada resul-
tado do teste existe uma aresta para uma subdrvore, que possui a mesma estrutura que
a arvore [Monard and Baranauskas 2003]; Floresta Randdmica, uma técnica de aprendi-
zado de maquina baseada em ensemble, cria vérias arvores de decisdo durante o treina-
mento e combina suas previsdes para melhorar a precisao e reduzir o overfitting.

Além dos algoritmos de aprendizado de méquina, utiliza-se o SelectKBest,
método pertencente ao conjunto de ferramentas do SciKit-Learn [Pedregosa et al. 2011].
E uma técnica de seleciio de caracteristicas que escolhe as k melhores caracteristicas com
base em testes estatisticos, avaliando a rela¢do entre cada caracteristica e a varidvel de



saida (rétulo) de forma independente. A funcdo que define o score, ou seja, a pontuacdo
das caracteristicas, deve ser escolhida de acordo com o tipo das varidveis presentes no
conjunto de dados analisado. A funcido utilizada nos testes foi a f_regression, que é uma
func¢ao de selecdo de caracteristicas para problemas de regressao, utilizando a estatistica
F para avaliar a relacdo linear entre cada caracteristica numérica e a varidvel de saida,
sendo indicada para caracteristicas numéricas e problemas de regressao.

4. Resultados

Para analisar os modelos propostos para predi¢do de evasado e identificacdo de fatores re-
lacionados, foram conduzidos trés estudos de caso. O primeiro teve como objetivo testar
o desempenho dos algoritmos preditivos utilizando apenas o Conjunto de Dados 1. No se-
gundo estudo de caso, os mesmos algoritmos de aprendizado de maquina foram testados,
porém desta vez utilizando ambos os conjuntos de dados disponiveis. Os dois primeiros
estudos foram realizados para identificar o algoritmo de aprendizado de maquina com
melhor capacidade de classificacao para a predi¢do de evasdo. Este algoritmo foi entio
utilizado no terceiro estudo de caso, que aplicou o método SelectKbest para selecionar as
melhores caracteristicas dos conjuntos de dados relacionadas a evasdo. Além disso, foi
utilizado o algoritmo XGBoost para realizar as predi¢des de evasdo, escolhido devido ao
seu bom desempenho nos dois primeiros estudos.

Para o conjunto separado para treinamento foram utilizados 75% dos dados, sendo
25% destinados para o conjunto de teste. Os resultados a seguir referem-se ao desempe-
nho dos algoritmos no conjunto de teste. Para facilitar a visualizacdo, serdo utilizadas
as seguintes abreviaturas: AC para Acuracia (Accuracy), PR para Precisdo (Precision),
RE para Revocacao (Recall), XG para XGBoost, RL para Regressao Logistica (Logistic
Regression), FR para Floresta Randomica (Random Forest), SVM para Maquina de Ve-
tor de Suporte (Support Vector Machine), AD para Arvore de Decisdo (Decision Tree), 0
representa a classe dos ndo-evadidos e 1 representando a classe dos evadidos.

4.1. Estudo 1

Este estudo foi conduzido utilizando somente os dados do Conjunto de Dados 1. Os
resultados demonstram que, com os dados obtidos no momento da inscri¢do do estudante
para o vestibular, pode-se prever os com tendéncia a evadirem-se com um minimo de
69% de acuracia, chegando até 74%. Na Tabela 4.1, pode-se observar um desempenho
proximo entre os algoritmos XGBoost, SVM e o de Regressdao Logistica, tendo os dois
primeiros classificado corretamente 3.704 dos 5.006 estudantes que compde o conjunto
de dados de teste. O algoritmo de Regressao Logistica foi o mais regular dentre todos,
atingindo 73% de precisdo tanto na acuracia, quanto na precisao e na revocacao de ambas
as classes, prevendo corretamente 1.825 dos 2.499 evadidos.

. AC |PR-0|PR-1|RE-0|RE-1
XG |74% |13% | 75% |76% | 712%
RL 3% | 13% | 73% | 713% 73 %
FR 0% | 71% | 69% | 68% 71%
SVM | 74% | 73% | 74% | 715% 72%
AD [ 69% | 69% | 69% | 69% 68%

Tabela 2. Algoritmos de Aprendizado de Maquina - Conjunto de dados 1



4.2. Estudo 2

Neste foram utilizadas todas as caracteristicas dos dois conjuntos de dados disponiveis.
Com as caracteristicas de desempenho do estudante, o nivel de acuricia em relacdo a
predi¢cdo dos evadidos, elevou-se para um minimo de 88%, atingindo 92% em seu melhor
resultado. Ao observar na Tabela 4.2 que o algoritmo XGBoost obteve a melhor acurécia,
92%, prevendo corretamente 4.604 dos 5.006 registros selecionados para a base de teste.
Os algoritmos SVM, Regressdo Logistica e Arvore de Decisdo também atingiram um de-
sempenho satisfatorio, sendo que este tltimo atingiu o melhor desempenho de revocacdo
na classe dos evadidos, 87%, prevendo corretamente 2.174 de um total de 2.499 evadidos.

. AC |PR-0|PR-1|RE-0|RE-1
XG [92% | 87% | 98% | 98% 86%
RL 89% | 86% | 94% | 94% 85%
FR 88% | 81% |99% | 100% | 77%
SVM | 89% | 84% | 97% | 97% 82%
AD | 88% |87% |89% | 89% 87 %

Tabela 3. Algoritmos de Aprendizado de Maquina - Conjuntos 1 e 2

4.3. Estudo 3

Na conducido deste estudo de caso também foram utilizadas as caracteristicas dos dois
conjuntos de dados disponiveis, além do método SelectKBest que pontuou as carac-
teristicas através do método ’f_regression’ e, utilizando as 10 melhores como ponto de
partida, realizou o teste preditivo com o algoritmo XGBoost, sendo adicionada uma ca-
racteristica a cada iterac¢do, de acordo com a classificagdao fornecida pelo algoritmo. A
Figura 2 mostra a evolug¢do do desempenho conforme foram adicionadas as varidveis ao
modelo, observando-se que os valores se estabilizam apds a adi¢do de aproximadamente
100 caracteristicas.
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Figura 2. Desempenho do algoritmo XGBoost pontuadas pelo SelectKBest

No processo iterativo de testes das 566 caracteristicas, o SelectKBest selecionou
99 delas, com 53 do historico do estudante e 46 do momento da inscri¢do. Isso resultou
em uma acuracia de 92%, com 4.617 de 5.006 estudantes classificados corretamente. A



precisao foi de 88% para os ndo-evadidos, com 2.463 de 2.808 previstos corretamente, e
de 98% para os evadidos, com 2.154 de 2.198 previstos corretamente. A taxa de revocagao
foi de 98% para os ndo-evadidos, com 2.463 de 2.507 corretamente classificados, e de
86% para os evadidos, com 2.154 de 2.499 corretamente classificados.

5. Analise dos Resultados e Reprodutividade

As caracteristicas mais relevantes na antecipac¢ao de um estudante com risco de evasao in-
cluem uma combinacao dos dados fornecidos pelos dois conjuntos. Os dados do histérico
curricular foram particularmente significativos para o algoritmo XGBoost, usado para
classificar as caracteristicas conforme sua importancia. Somando as importancias das
caracteristicas de uma mesma varidvel, podemos determinar sua relevancia global. Na Fi-
gura 3, pode-se observar estas caracteristicas e seu respectivo percentual de importancia
para o algoritmo classificador.

Disciplina
Media final
Cod. curso
Trajetdria escolar
Pontos proc. sel.

Freguéncia

Caracteristicas

Escolaridade pais
Atividade profissional
Renda individual

Renda familiar

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00%

Figura 3. Percentuais de relevancia gerados pelo XGBoost

Ao analisar o grafico, destaca-se que as disciplinas cursadas pelo estudante de-
sempenham um papel significativo na predicao da evasdo, abrangendo 36% caracteristicas
selecionadas pelo modelo. Uma anélise mais detalhada revela que disciplinas como In-
formaética, Célculo I, Matematica, Fisica I, Inglés e Informatica tém uma taxa de evasdo
superior a 80%. Esta taxa € calculada dividindo o numero total de evadidos que cursaram
essas disciplinas pela soma dos totais de formados e evadidos. Disciplinas dos cursos
de Engenharia de Produ¢do, Engenharia da Computacdo, Matemadtica e Bacharelado em
Tecnologia da Informagao também estao entre aquelas com uma proporcao de evasdo su-
perior a 67%. A importancia conferida as disciplinas cursadas deve ser considerada com
cautela, pois € influenciada pelas taxas de evasao de seus respectivos cursos. O desempe-
nho dos estudantes, medido pelas médias das notas obtidas, também foi considerado um
fator relevante pelo algoritmo para prever a probabilidade de evasio.

Ja o curso escolhido pelo estudante representou 13% das caracteristicas selecio-
nadas quando obtido o melhor resultado preditivo, sendo utilizadas todas as geradas a
partir desta varidvel, ou seja, todos os 13 cursos presentes no conjunto de dados foram



utilizados no modelo. A importancia desta se comprova ao observarmos a diferenca de
percentual de evadidos de cada curso. Enquanto Engenharia de Producdo, Engenharia
da Computacdo e Matemdtica possuem taxas de evasdo superiores a 45%, os cursos de
Bacharelado em Ciéncias de Dados, Bacharelado em Administra¢ao e Tecn6logo em Pro-
cessos gerenciais ficam abaixo dos 11% de evadidos. O algoritmo também utilizou todos
os dados disponiveis acerca da frequéncia, corroborando com o averiguado no trabalho
de [Belenke dos Santos 2021], em que a adi¢do da frequéncia do estudante melhorou em
8% o desempenho do algoritmo preditivo.

Caracteristicas relativas a género, trajetéria escolar, renda individual e a atividade
profissional exercida também foram utilizadas, sendo observado em andlise que, mulhe-
res evadem menos que homens, 26% a 34%, alunos advindos de escolas técnicas evadem
menos que os de escolas publicas nao técnicas ou particulares, 14%, 28% e 31% respec-
tivamente, pessoas que ganham até 2 saldrios minimos evadem 5% a menos que pessoas
com faixa salarial entre 2 e 5 saldrios, e que estudantes que trabalham na 4rea do curso
escolhido evadem menos que os que aqueles que nao trabalham, 14% a 35%.

A metodologia apresentada neste trabalho pode ser reproduzida ao seguir as
instrucdes documentadas no endereco do GitHub https://github.com/harrison-bm/mde,
estando disponiveis os conjuntos de dados, devidamente anonimizados e o codigo Python
desenvolvido para a realizagdo dos testes. Também pode ser reproduzida em diferentes
conjuntos de dados, que tenham caracteristicas semelhantes, aplicando as técnicas des-
critas neste trabalho.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi demonstrada a eficacia das técnicas de mineracdo de dados educacio-
nais e aprendizado de maquina na identificacdo dos fatores que influenciam a evasdo no
ensino superior utilizando dados fornecidos pelo estudante no momento da inscri¢do e
posteriormente dados referentes ao desempenho no primeiro semestre de seu curso.

A integracao das técnicas sugeridas pela metodologia proposta para mineragao e
tratamento dos dados e, a partir de sua andlise, a selecdo das caracteristicas a serem pas-
sadas para os algoritmos de aprendizado de maquina de forma iterativa, mostrou-se eficaz
na tarefa de prever estudantes com tendéncia a evasao, alcancando acuracia geral de 92%,
assim como evidenciar as varidveis mais significativas com o uso do SelectKBest, sendo
utilizadas menos de 20% das caracteristicas disponiveis para realizar tal predi¢do. Foi
demonstrada também o bom desempenho dd modelo de predi¢dao de evasdo a partir dos
dados do perfil do ingressante, que sem nenhum dado referente ao desempenho do estu-
dante, alcancou bons resultados em prever aqueles com maior probabilidade de evasao,
no ato da ingressao do vestibular, atingindo 74% de acuricia.

Para trabalhos futuros recomenda-se o acréscimo de varidveis que representem o
desempenho do aluno, inclusive notas do ENEM e dados das intera¢des dos alunos com o
ambiente virtual de aprendizagem, que podem fornecer uma visdo mais abrangente e refi-
nada dos fatores que influenciam o sucesso académico. Os trabalhos relacionados também
mostram bons resultados ao utilizar dados referentes ao periodo de tempo decorrido entre
a formacgdo do estudante no ensino médio e o ingresso no curso superior. A exploracao
de outros métodos de aprendizagem de mdquina, assim como técnicas de aprendizagem
profunda, também podem oferecer perspectivas adicionais e complementares.
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