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Abstract. The high rate of dropout in technology courses is a challenge faced
by a large number of educational institutions. Therefore, identifying the risk
of student dropout is relevant once actions can be taken to encourage perma-
nence and success. In this context, this paper presents a proposal for predicting
dropouts at educational institutions considering academic and socioeconomic
information of students. In particular, one of the proposal steps involves the ap-
plication of Machine Learning algorithms. A case study is presented making use
of a 8-years dataset of a Computer Technician course at IFCE. The results de-
monstrate the effectiveness of the proposal, reaching an accuracy about 97.97%
to predict students’ situation.

Resumo. O alto indice de evasdo em cursos de tecnologia é um desafio enfren-
tado por muitas instituicoes de ensino. Por isso, identificar os estudantes em
situacdo de risco de evasdo é relevante para que possam ser realizadas acoes
de incentivo a permanéncia e éxito. Este trabalho apresenta uma proposta para
predicdo de evasdo considerando informagcdes académicas e socioeconémicas
de estudantes. Em particular, uma das etapas da proposta engloba a aplicagdo
de algoritmos de Aprendizagem de Mdquina. Um estudo de caso é apresentado
considerando uma base de dados de 8 anos de um curso Técnico em Informdtica
do IFCE. Os resultados demonstram a eficdcia da proposta, alcangcando 97,97 %
de taxa de acerto na previsdo da situacdo dos estudantes.

1. Introducao

A educacdo, sobretudo a institucionalizada, permite que os seres humanos adquiram os
conhecimentos e habilidades necessdrios para atuar na sociedade. Entretanto, mesmo di-
ante das previsoes constitucionais e legais [BRASIL 1988, BRASIL 1996], que estabele-
cem meios para o acesso a educacao, permanéncia e €xito estudantil, a evasao na educagao
emerge como problema real. Nesse contexto, a evasdo preocupa muitos profissionais e
institui¢des de ensino, desde a educagdo basica até o nivel superior de institui¢des publicas
e privadas nas diferentes areas de formagao [BRASIL 2014, PNUD 2015, INEP 2017].

Diante dessa problematica, a previsdo do desempenho académico de estudantes
¢ um desafio de pesquisa de grande importancia, pois tanto os estudantes quanto as
institui¢des podem se beneficiar dos resultados. Em outras palavras, as institui¢des po-
dem melhorar a qualidade académica e otimizar os recursos disponiveis para ajudar seus
estudantes a concluirem seus estudos com éxito [Lei and Li 2015]. Enquanto isso, para



os gestores educacionais e professores, os resultados das pesquisas podem ser usados
na tomada de acOes alternativas para que os estudantes possam ter melhores resultados,
permitindo assim, um desempenho académico bem-sucedido [Lei and Li 2015].

A avaliagdo da aprendizagem ¢ parte integrante do processo didatico de qual-
quer instituicdo de ensino, seja esta publica ou privada ou do nivel de ensino oferecido
[Correia et al. 2016]. Conforme [Depresbiteris 1998], planejamento e avaliagdo sao tare-
fas indissociaveis, de modo que constituem um processo Unico para os quais devem ser
definidos objetivos, conteudos e estratégias de ensino, critérios e modos de avaliar. O
conhecimento antecipado da situacao do estudante constitui informagao valiosa para a to-
mada de decisdo do nticleo gestor da institui¢do no que se refere as politicas para combate
a evasdo e retencdo, de maneira a permitir uma avaliacdo antecipada a nivel institucional
e de curso.

Nesse cendrio, as pesquisas para previsao de desempenho de estudantes sdo ge-
ralmente baseadas na extracdo de conhecimento em bases de dados educacionais. En-
tretanto, analisar uma enorme quantidade de dados para encontrar informacdes uteis
de forma resumida € uma tarefa custosa para o ser humano. Desse modo, técnicas de
Mineracdao de Dados usando métodos confidveis de Aprendizado de Maquina - ou seja,
métodos matemdticos para treinar algoritmos - podem ser utilizadas no campo educa-
cional para ampliar a compreensdo do processo de aprendizagem, identificando e ava-
liando as varidveis que interferem no desempenho dos estudantes [Zhang and Li 2018,
Hegde and Prageeth 2018].

O Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceard (IFCE) oferta
cursos que abrangem o ensino bdsico, técnico, graduagdo e pos-graduagdo por meio da
triade Ensino, Pesquisa e Extensdo. Segundo a propria instituicdo, os seus indices de
evasao tém sido significativos, contrariando a perspectiva de universalizacdo do acesso
a educacdo e da garantia da permanéncia [IFCE 2017]. Por exemplo, entre o semestre
2009/1 até outubro de 2018 [IFCE 2018] foram realizadas 6.244 matriculas em cursos de
Técnico em Informédtica no IFCE. Do total de ingressantes, 3.091 (49,50%) dos estudan-
tes sairam de seus cursos antes de conclui-los, ou seja, a taxa de evasdo estd proxima de
representar a metade dos ingressantes, um ndmero preocupante para a instituicao. Neste
grupo, estdo incluidos aqueles ingressantes cujas matriculas estdo atualmente nas seguin-
tes situagdes: abandono, transferéncia (interna ou externa), cancelada (compulséria ou
voluntéria) e falecimento'. A primeira categoria € denominada egressos sem éxito.

Além destes, 1.296 (20,76%) ingressantes concluiram seus cursos (egressos com
éxito) e 1.667 (26,70%) estdo vinculados ao curso, ou seja, estdo frequentando o curso
(em curso). Para os estudantes que encontram-se com os estudos interrompidos (trancado
ou em intercambio) esse valor é de 133 (2,13%). Ja para os que encontram-se com suas
matriculas integralizadas em fase escolar, representando que o estudante ja integralizou a
carga hordria de disciplinas obrigatérias mas depende de outras etapas para a obten¢ao da
certificagcdo (ex: aguardando cumprir carga hordria de estdgio), esse valor € de 57 (0,91%).

Diante disso, tanto no IFCE quanto em outras instituigdes de ensino, a evasao
dos estudantes representa um grande desafio. Consequentemente, existe a necessidade
continua do desenvolvimento de solucdes que apontem caminhos, métodos e ferramentas

10 total de falecidos até outubro de 2018 é de 1 ingressante.



que auxiliem as instituicdes no enfrentamento desse problema.

Neste contexto, este trabalho apresenta uma proposta para predicdo de evasao
considerando informacdes académicas e socioecondmicas de estudantes de um curso de
Técnico em Informatica do IFCE. Uma das etapas da proposta engloba a aplicacdo de
Mineracao de Dados utilizando algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina para detecc¢ao
precoce do risco de evasdo dos estudantes. Com os resultados das previsdes, o obje-
tivo € que gestores e professores possam realizar melhorias nas metodologias de ensino-
aprendizagem, nos processos avaliativos e nas acoes de incentivo a permanéncia e €xito
de estudantes que estdo com maior risco de evasao.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 apresenta
os principais conceitos utilizados nesta pesquisa relacionados a mineracdo de dados e
descoberta de conhecimentos; a Secdo 3 detalha alguns trabalhos relacionados na area de
mineragao de dados educacionais; a Secdo 4 apresenta a proposta desta pesquisa para pre-
visdo da situacdo de estudantes; a Secdo 5 apresenta e discute os resultados da proposta;
por fim, a Secdo 6 apresenta as consideracdes finais e direcionamentos para trabalhos
futuros.

2. Mineracao de Dados e Descoberta de Conhecimentos

Com o crescimento exponencial da quantidade de dados armazenados e considerando
que os dados ndo podem ser analisados manualmente em virtude do grande volume
de registros, é necessario um trabalho de busca detalhado com o objetivo de descobrir
conhecimento que pode estar implicito [De Castro and Ferrari 2016, Silva et al. 2016].
Nesse contexto, essa busca deve estar associada a um processo analitico, sistemdtico
e, até onde possivel, automatizado [Silva et al. 2016]. Conforme destacado no trabalho
de [Silva et al. 2016], € nesse cenario de descoberta de conhecimento em base de dados
que a Mineragdo de Dados, do inglés Data Mining, é definida.

Mineracao de dados é um processo automatico ou semiautomético de exploracao
para descoberta de padrdes relevantes em bases de dados [Silva et al. 2016]. A partir da
descoberta de padroes, € possivel gerar conhecimento ttil para um processo de tomada
de decisdo, ou seja, algo anteriormente ndo conhecido e que tenha valor para o dominio
em que serd aplicado [Faceli et al. 2011, Silva et al. 2016]. Para isso, sd@o necessarias
técnicas implementadas por meio de algoritmos computacionais capazes de receber, como
entrada, uma base de dados de fatos ocorridos no mundo real e devolver, como saida, um
padrao de comportamento que possa ser expresso de diferentes formas, por exemplo,
como uma regra de associa¢do, uma fun¢do de mapeamento ou uma modelagem de um
perfil [Silva et al. 2016]. Segundo Faceli et al. [Faceli et al. 2011], técnicas de Aprendi-
zagem de Mdaquinas (AM) estdo entre as mais empregadas no processo de mineracdo de
dados, e diversas aplicacdes de sucesso de AM em mineracao de dados sdo continuamente
mencionadas.

Aprendizagem de maquina € uma area de pesquisa que se preocupa em desenvol-
ver programas computacionais capazes de melhorar seus desempenhos automaticamente
por meio da experiéncia [Mitchell 1997]. Para Faceli et al. [Faceli et al. 2011], métodos
de aprendizagem de maquina devem ser capazes de criar, a partir da experiéncia passada,
uma hipétese ou funcdo na qual se obtém conclusdes genéricas a partir de um conjunto
de dados que representa o problema a ser resolvido.



A aplicacdo de métodos de mineracdo de dados e aprendizagem de maquina na
educacdo tem sido vista como um campo interdisciplinar emergente. Essa nova area
de pesquisa é chamada de Mineracdo de Dados Educacionais (Educational Data Mi-
ning - EDM) [Devasia et al. 2016, Marwaha and Ahuja 2017, Hegde and Prageeth 2018].
A EDM ¢ usada para estudar os dados disponiveis no contexto educacional e extrair
valor das informagdes ocultas em bases de dados de instituicdes de ensino. Essas
informacdes podem ser usadas em varios processos educacionais, como previsdo de
matriculas em cursos, estimativa da taxa de evasdo de estudantes e previsdo de desem-
penho académico [Tekin 2014, Yukselturk et al. 2014].

3. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta uma revisao bibliografica de pesquisas presentes na literatura que
realizaram previsdo de risco de evasdo de estudantes. Em particular, € dado um foco
especial aos trabalhos publicados entre os anos de 2016 e 2018. Dentre tais trabalhos,
quatro pesquisas usam bases de dados de instituicdes de ensino do Brasil e outros quatro
trabalhos destacam pesquisas realizadas em outros paises.

3.1. Cenario Nacional

No trabalho de [Maria et al. 2016], os autores apresentam um sistema computacional que
utiliza redes bayesianas para obtencdo da probabilidade de evasdo de estudantes. A
solugcdo permite que um gestor simule os possiveis cendrios para os estudantes, a fim
de minimizar as chances de evasdo. A predi¢cdo é realizada com base nas caracteristicas
de dados de estudantes dos cursos técnicos coletadas no Sistema de Gestao de Negdcios
(SGN) utilizado pelo Servico Nacional de Aprendizagem Industrial (SENAI) na unidade
de Tubarao - SC. Para a constru¢ao do modelo, € realizado um levantamento das princi-
pais informacdes que podem ser relacionadas aos estudantes para posterior predicdo da
evasdo. A base de dados utilizada no trabalho possui 666 estudantes. Desse total, 337
(50,6%) evadiram dos cursos e 329 (49,4%) nao evadiram. O resultado final do desempe-
nho da rede bayesiana modelada é de 85,6% de taxa de acerto.

Paz e Cazella [Paz and Cazella 2017] apresentam os resultados de um estudo que
busca identificar perfis de estudantes com potencial de evasao em cursos de graduagdo de
uma Universidade Comunitdria> do Rio Grande do Sul. Sdo utilizados dados amostrais
de 4.601 instancias e 7 atributos de estudantes matriculados em cursos de graduacdao do
semestre 2016/2 de todos os campi da Universidade. O algoritmo J48 [Quinlan 1993] é
utilizado na etapa de predi¢do. Esse algoritmo permite visualizar o modelo preditivo em
um formato de arvore de decis@o. Os experimentos realizados tém acurdcias superiores a
91%.

O trabalho realizado por [Lanes and Alcantara 2018] tem como objetivo identifi-
car o subconjunto dos estudantes de graduacdo da Universidade Federal do Rio Grande
(FURG) que apresentam risco de evasdo. Para isso, sdo analisadas diferentes informacdes
dos estudantes que evadiram ou concluiram seus cursos de graduacado entre 2012 e 2017.
A base de dados utilizada no trabalho € coletada do sistema académico da FURG, con-
tendo informagdes sobre estudantes de 12 cursos de graduacdo de diferentes dreas do

2As universidades comunitdrias constituem um segmento de Institui¢io de Ensino Superior - IES, cujos
fins estdo voltados, além da educagfo, aos servicos sociais e a comunidade. Mesmo a origem de seus
recursos sendo oriunda de mensalidades, ndo apresenta fins lucrativos [Veiga et al. 2012]



conhecimento. 916 registros de estudantes sdo utilizados, dentre os quais, 720 (78,60%)
pertencem a classe denominada evadido e 196 (21,40%) a classe denominada concluinte.
A classificacdo € realizada utilizando o algoritmo J48 [Quinlan 1993] para processar o
dataset e gerar uma arvore de decisdo. De acordo com os resultados experimentais, 0
algoritmo J48 apresenta acurdcia de 90,7%.

Em [Gongalves et al. 2018], os autores realizam uma pesquisa que tem como ob-
jetivo extrair conhecimento ttil de dados sobre os estudantes de graduagdo do Instituto
Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Maranhao (IFMA). A proposta € tentar
entender os problemas da evasdo do referido instituto. No artigo, sdo usados trés algorit-
mos: Naive Bayes, Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) e
J48. Além disso, trés abordagens de selecdo de atributos sdo também testadas: manual,
selecdo baseada em correlacao e ganho de informagdo. A base de dados do trabalho € de-
finida com 40 atributos e 574 instancias, sendo 287 estudantes que concluiram os cursos
e 287 que evadiram. Testes indicaram que os melhores resultados sao obtidos pelo J48
com taxa de acerto de 98.08% por meio da selecao baseada em correlacao.

3.2. Cenario Internacional

No trabalho [Hegde and Prageeth 2018], os autores apresentam uma metodologia para
prever a evasdo de estudantes usando o algoritmo de classificagdo Naive Bayes. Os dados
sdo coletados por meio de um questionario com perguntas direcionadas aos estudantes
de primeiro semestre e para estudantes de terceiro semestre. O objetivo de utilizar dois
questiondrios € distinguir informag¢des de um estudante que entra e de um estudante que ja
estd em uma institui¢do de ensino. O conjunto de dados utilizado no experimento possui
informagdes de 50 estudantes e 24 atributos diferentes. A taxa de acerto do desempenho
do classificador Naive Bayes é de 72%.

Solis et al. [Solis et al. 2018] utilizam algoritmos de aprendizado de mdaquina
para prever desisténcias de estudantes universitarios em um programa de graduacio do
Instituto Tecnoldgico da Costa Rica (ITCR). A amostra é composta por estudantes matri-
culados entre os anos de 2011 e 2016. Sao utilizadas informacgdes de 15.720 estudantes. A
capacidade de generalizagcdao de quatro algoritmos para prever o abandono sio avaliadas:
Random Forest, Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP), Méaquinas de
Vetores de Suporte (SVM) e Regressao Logistica. Apds analisar os resultados, o melhor
algoritmo para classificar as desisténcias é o Random Forest com mtry = 10 (nimero de
varidveis aleatoriamente amostradas como candidatas em cada divisdo) que obteve 85%
de precisao.

Um estudo de caso concentrado na detec¢ao de abandonos de estudantes de um
curso de graduacao em Engenharia de Sistemas (SE) em uma universidade privada em
Bogotd, Colombia € apresentado em [Perez et al. 2018]. No trabalho € realizada uma
comparagio entre os modelos de Arvore de Decisdo, Regressdo Logistica e Naive Bayes.
O conjunto de dados usado no trabalho possui informacdes de 802 estudantes matricu-
lados no Programa de Ciéncia da Computacao da universidade. O foco do trabalho esta
nos estudantes que ingressaram na universidade do primeiro semestre de 2004 até o se-
gundo semestre de 2010. A arvore de decisdo alcangou o melhor desempenho com 94%
de acuréacia, seguida por Regressdo Logistica (92%) e Naive Bayes (87%).

Segundo Dharmawan et al. [Dharmawan et al. 2018], pesquisas para prevenir



evasao de estudantes se concentram em fatores académicos como determinantes para de-
sisténcias. No entanto, hé casos de estudantes que desistem de seus cursos € a causa nao
estd relacionada a fatores académicos. Na visdo dos autores, isso levanta a hipdtese de
que os potenciais abandonos podem ser determinados a partir de fatores nao académicos.
Para eles, ha cinco critérios ndo académicos que podem ser usados para prevenir abando-
nos: dados demograficos, interacao social, finangas, motivagdo e fatores pessoais. Nesse
sentido, o estudo analisa fatores nao académicos que podem influenciar no desempe-
nho dos estudantes. Para realizar a previsdao da evasdo, sdo utilizados trés métodos de
classificagao: Arvore de Decisdo, SVM e K -vizinhos mais proximos (K-NN). A base de
dados gerada no trabalho possui informagdes de 103 estudantes. Com base nos resultados
dos experimentos, os algoritmos de Arvore de Decisdo e SVM tem nivel de precisdo de
66%.

3.3. Comparativo da Proposta com os Trabalhos Relacionados

Os trabalhos apresentados nos cendrios nacional e internacional realizam a predi¢do da
evasdo de estudantes em diferentes situacdes como, por exemplo, diferentes niveis de
ensino (graduacdo e técnico). Nesse contexto, diferente dos trabalhos apresentados, a
proposta deste artigo ndo analisa apenas a saida do estudante por nivel de ensino ou saida
do estudante de um curso. Aqui, a evasdo € analisada por nivel de ensino, curso, cam-
pus e modalidade por considerar que sdo granularidades que se aproximam das causas
da evasdo, proporcionando uma previsdo mais aprofundada e eficiente da situacdo dos
estudantes.

Uma outra vantagem dessa proposta em relagdo aos trabalhos relacionados € a
utilizacdo e comparagdo de técnicas de aprendizagem de miquinas baseadas nos paradig-
mas de aprendizagem mais utilizados na literatura para escolha do melhor algoritmo na
previsao da situacdo de estudantes: probabilistico (Naive Bayes), baseados em distancia
(K-Vizinhos mais Proximos - KNN), baseados em procura (Arvore de Decisdo e Random
Forest) e baseados em otimizagdo (Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores de
Suporte - SVM).

4. Proposta

A mineragdo de dados converte dados brutos de sistemas educacionais em conhecimento
que pode ser usado por desenvolvedores de software educacional, professores, pesqui-
sadores educacionais, entre outros. Nesse contexto, as etapas da mineracdo precisam
acontecer de maneira efetiva e consistente, de forma que possibilitem resultados adequa-
dos que auxiliem na tomada de decisdes. Assim, 0s componentes e as etapas utilizadas
nesse trabalho para descoberta de conhecimento em base de dados educacionais sao apre-
sentados na Figura 1.

4.1. Obtencao dos Dados

A primeira etapa do processo de descoberta de conhecimento consiste na obten¢do de da-
dos referentes ao dominio de estudo. Para o desenvolvimento desta pesquisa, a fonte
primdria de dados utilizada € de origem do banco de dados do Instituto Federal de
Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE). Os dados foram disponibilizados em
arquivo no formato Comma-separated values (CSV) com informacdes académicas e so-
cioecondmicas dos estudantes da institui¢ao.
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Figura 1. Etapas do processo de descoberta de conhecimento [Fonte: Autores].

A base de dados explorada neste trabalho € referente aos ingressantes de todos os
cursos de Técnico em Informatica de 13 campi do IFCE dos dltimos dez anos. Especifi-
camente, entre os semestres 2009/1 e 2019/1. Os dados considerados sdao os que datam
até o dia 08 de janeiro de 2019.
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Figura 2. Quantidade de ingressantes em cursos de Técnico em Informatica do
IFCE entre os semestres 2009/1 e 2019/1 [Fonte: Autores].

Como ilustrado na Figura 2, essa base € composta por 6.345 ingressantes. Dentre
esse total, 26,90% sao ingressantes da modalidade de curso concomitante, 27,22% sao
ingressantes da modalidade integrado e 45,88% sao da modalidade de curso subsequente.
A modalidade concomitante é ofertada a quem ingressa no Ensino Médio ou ji o esteja
cursando, efetuando-se matriculas distintas para cada curso. A modalidade integrado
¢ ofertada a quem ja concluiu o Ensino Fundamental, com matricula tinica na mesma
instituicao, promovendo habilitacdo profissional técnica de nivel médio do estudante e
conclusdo da ultima etapa da educacdo bésica. A modalidade subsequente é ofertada a
quem ja concluiu o Ensino Médio [BRASIL 2014].

4.2. Analise Visual dos Dados

A fase de andlise visual dos dados € expressa como a segunda etapa da Figura 1. Ela
engloba a compreensdo dos dados de interesse a partir dos quais se deseja descobrir algum
tipo de conhecimento.



O software Tableau® (versio 2018.2) é utilizado nessa etapa do processo para uma
melhor compreensdo dos dados existentes no arquivo disponibilizado. Pode-se definir o
Tableau como uma solugdo para visualizacdo de dados interativos focada em business
intelligence. Ele permite a criacdo de filtros, imagens, painéis interativos, entre outras
funcionalidades, que facilitam a exploracdo e andlise dos dados.

A Figura 3 ilustra um exemplo do painel de trabalho disponibilizado pelo Tableau
para interag@o com a base de dados do IFCE. No caso especifico da figura, o painel apre-
senta o total de ingressantes por sexo, a estrutura etdria (idade do estudante ao ingressar
no IFCE) e etnia.
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Figura 3. Exemplo de painel de trabalho do Tableau interagindo com a base de
dados deste trabalho [Fonte: Autores].

A partir da andlise visual dos dados do IFCE no Tableau, é possivel obter uma
série de analises uteis, como a quantidade e categorizagdo dos perfis de estudantes evadi-
dos da institui¢do (por idade, sexo, etnia, renda familiar, grau de instru¢do da mae, etc).
Ademais, € possivel filtrar estudantes de acordo com o curso, situacdo de matricula e
outros diferentes atributos de interesse para a proposta.

4.3. Pré-processamento

Bases de dados podem apresentar diferentes caracteristicas, dimensdes e/ou formatos
[Faceli et al. 2011]. Por exemplo, um conjunto de dados pode conter os seguintes tipos
de valores: incorretos, inconsistentes, duplicados ou ausentes; os atributos podem ser in-
dependentes ou relacionados; os conjuntos de dados podem apresentar poucos ou muitos
objetos que, por sua vez, podem ter um nimero pequeno ou elevado de atributos.

Dessa forma, apds as etapas de obtencdo e andlise visual dos dados, técnicas de
pré-processamento de dados s@o desejaveis para melhorar a qualidade dos dados por meio
da eliminacdo ou minimiza¢cdo dos problemas mencionados. Consequentemente, apds a
aplicacdo de técnicas de preparagdo dos dados, os algoritmos de mineracao sdo capazes de
construir modelos mais fiéis a distribuicdo real dos dados [Faceli et al. 2011]. Algumas

Shttps://www.tableau.com



das principais tarefas do pré-processamento utilizadas neste trabalho sao: elimina¢dao ma-
nual de atributos; integracdo de dados; amostragem de dados, balanceamento do conjunto
de dados; limpeza de dados; transformacao de dados e reducao de dimensionalidade.

4.4. Mineracao de dados

A partir dos dados pré-processados, os conjuntos de dados sdo preparados para a criagao
de modelos. Os mesmos sao submetidos ao processo de mineracio de dados para extragao
de conhecimento relevante em relacdo a situacdo de evasao dos estudantes do IFCE.

Neste trabalho, sdo utilizados algoritmos com o objetivo de comparar os resultados
de predicdo e, a partir dessa andlise, definir qual o classificador a ser adotado nas demais
fases da pesquisa. Para essa tarefa, sdo escolhidos no minimo um algoritmo das principais
categorias de classificadores: probabilistico - Naive Bayes; baseado em distancia - K-
Nearest Neighbor (KNN); baseados em procura - Arvore de Decisdo e Random Forest; e
baseados em otimizagdo - Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANNs)
e Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM).

Essas escolhas foram tomadas apés uma extensa revisdio da lite-
ratura, tais como os trabalhos de [Mitchell 1997], [Duda and Hart 2001],
[Witten and Frank 2005], [Wu et al. 2008] e [Faceli et al. 2011]; e os trabalhos apre-
sentados na Secdo 3, que apontam esses classificadores como os predominantes em
pesquisas na area de mineracao de dados educacionais.

4.5. Pés-processamento

A ultima etapa da Figura 1 é o pds-processamento. Nessa etapa, os resultados obtidos
ou modelo sao interpretados e usados para tomar decisdes sobre o ambiente educacional.
Nesta etapa, o conhecimento descoberto também € documentado para uso posterior. As
técnicas de visualiza¢do também sido muito tteis para mostrar os resultados de uma forma
que seja mais ficil de interpretar os resultados. Em vez de mostrar apenas os resultados
ou modelo obtido na mineracdo, nesta etapa, uma lista de sugestdes ou conclusdes sobre
os resultados e como aplicd-los pode ser apresentada aos usudrios.

5. Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os principais resultados obtidos usando modelos preditivos para pre-
visdo da situagdo de estudantes em um curso de Técnico em Informatica do IFCE, con-
forme o processo detalhado na Secao 4.

5.1. Obtencao dos Dados

Como definido anteriormente, este trabalho analisa a evasao dos estudantes do IFCE por
nivel de ensino, curso, campus e modalidade por considerar que sdo granularidades que
podem permitir maior aproximacao das causas da evasao. Nesse cendrio, da base de dados
representada na Figura 2, sdo selecionados dados de um curso Técnico em Informatica
do IFCE campus Aracati na modalidade concomitante. A base contém dados de 710
estudantes entre os semestres 2010/2 e 2018/2. A base possui quatro grupos de situacdes
de matriculas. Considerando o objetivo deste trabalho em realizar classificagdo entre
estudantes que concluiram e que evadiram do curso, sdo retirados da base os registros
de matriculas de estudantes em curso e com estudos interrompidos. Além disso, sdo
retiradas da base informagdes referentes a um estudante falecido. Ao final dessa etapa, a
base € reduzida para 601 estudantes (230 egressos com €xito e 371 egressos sem €xito).



5.2. Analise Visual dos Dados

A Figura 4 mostra a situa¢do da evasdo do curso de Técnico em Informaética por periodo
letivo. Pode-se observar que em dez periodos, as porcentagens de egressos sem €xito
passam dos 50% em relagao ao total de ingressantes nesses periodos. No periodo 2015/1,
por exemplo, 33 ingressantes evadiram do curso. Esse total representa 80% do total de
ingressantes nesse periodo.

Egressos (sem éxito)

80% 73,3%

80,5%
33 76,5%
26
67,2% 22
43
58,1% 502-2% 58,1%
54,7%
60% ~ 3o 59;:3% 43 51,49 22
47,5% 46,2% 46,7% 18
19 12 14 42,5%
17
40
30,0%
12
16,7%
20 6
0%

Figura 4. Egressos sem éxito do Técnico em Informatica do campus Aracati por
periodo [Fonte: Autores].
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5.3. Pré-processamento

Para reduzir o desbalanceamento dos dados entre as duas classes (egressos com €éxito
e sem €xito) e para manter o conjunto de dados com boa quantidade de registros, siao
retiradas da base de dados 101 estudantes que evadiram e que possuem alta porcentagem
de informacdes ausentes. Com isso, € gerada uma base de dados com 500 estudantes: 230
de egressos com éxito (46%) e 270 egressos sem éxito (54%).

Além disso, a base original contém informacdes sobre cada semestre cursado por
um estudante ao longo de sua vida académica. Assim, € realizada a transformacdo do
parametro situagdo de matricula no semestre em cinco novos parametros, que estao rela-
cionados ao desempenho académico do estudante: total de situagdes de periodos aprova-
dos - situacdo que representa se o estudante foi aprovado em todas as disciplinas em que
estava matriculado; total de situagdes de periodos aprovados parcialmente - situagdo que
representa que o estudante ficou reprovado em, pelo menos, uma disciplina do periodo;
total de situacdes de periodos aprovados com dependéncia - situagdo que representa que
o estudante ficou reprovado em até duas disciplinas do periodo letivo - situacdo para os
cursos técnicos; total de situacdes de periodos reprovados - situacdo que representa que
o estudante foi reprovado em todas as disciplinas em que estava matriculado no periodo
letivo; total de situacdes de trancados - situacao que indica que a matricula esta trancada
no periodo letivo.



Outra acdo realizada é a criacdo de trés bases com diferentes nimeros de atri-
butos para aplicagdo dos algoritmos de mineracdo. Uma por selecio manual de atri-
butos (com 18 atributos) e duas outras escolhidas de acordo com um ranking re-
alizado por um algoritmo de selecdo de atributos, o Recursive Feature Elimination
(RFE) [Pedregosa et al. 2011].

A Figura 5 apresenta os dezoito atributos gerados por selecdo manual com atri-
butos sociecondmicos e académicos dos estudantes e o atributo classe da base de dados
(Sit. da Matricula). Ja a Figura 6 mostra a classificacdo gerada por RFE com os dez
melhores atributos descritos na Figura 5. Assim, as duas novas bases sdo geradas com os
dez melhores atributos de acordo com a Figura 6 e com os cinco melhores de acordo com
o ranking apresentado na Figura 6.

Idade Forma de Ingresso

Sexo Coeficiente Rendimento Geral
Renda Familiar Total frequéncia

Etnia Total Aprovado

Desc. Estado Civil Total Aprovado Parcialmente
Desc. Grau Instru¢do  Total aprovado c¢/dependéncia
Estado Civil Pais Total Reprovado
Grau Instru¢do Mae Total Trancado
Grau Instrucao Pai Sit. da Matricula
Desc. Turno estudante

Figura 5. Descricao dos Atributos Selecionados [Fonte: Autores].

1. Total Aprovado

3. Total Trancado
4. Total Aprovado Parcialmente
5. Total frequéncia

6. Total Reprovado

2. Total aprovado c/dependéncia 7. Coeficiente Rendimento Geral

8. Desc Turno estudante
9. Grau Instrucao Mae
10. Forma de Ingresso

Figura 6. Descricdao dos Dez Melhores Atributos Selecionados por RFE [Fonte:
Autores].

5.4. Mineracao de Dados

Para a realizacdo da fase de treinamentos e testes com o objetivo de classificar um estu-
dante entre egresso com éxito e egresso sem €xito, sao utilizados os algoritmos Naive
Bayes, KNN (K-Nearest Neighbor), Arvore de Decisao, Random Forest, Redes Neu-
rais Artificiais (ANNs) e Mdaquinas de Vetores de Suporte (SVM) disponiveis no skle-
arn [Pedregosa et al. 2011]. Para avaliacdo dos modelos, os algoritmos sao treinados e
testados 30 vezes por meio da validagdo cruzada com 10 folds para gerar uma estimativa
média de acertos e erros de cada base.

Com excec¢ao do algoritmo Naive Bayes, os principais parametros dos demais al-
goritmos sdo modificados e testados 30 vezes utilizando validacao cruzada com 10 folds
com o objetivo de encontrar os melhores parametros para cada algoritmo. A Tabela 1
apresenta os algoritmos com o0s principais parametros utilizados e também os parametros



testados com variagdo. Os demais parametros de cada algoritmo sdo os originalmente
disponibilizados no sklearn.

Tabela 1. Parametros dos Algoritmos [Fonte: Autores]
Algoritmo Parametros
n_neighbors =1 a 50
metric = standard Euclidean metric

KNN

Arvore de Decisao criterion = entropy
n_estimators =[10,20,30,40,50,100,150,200]
criterion = entropy
activation = [logistic sigmoid, hyperbolic tan]
max_iter = 1000, tol = 0.0001,

Random Forest

ANNs solver = ’adam’, learning _rate_init=0.001,
hidden_layer_sizes=100
SVM kernel = [linear, poly, rbf, sigmoid]

C = 2.0 (Penalty parameter C of the error term)

5.5. Pés-processamento

Na Tabela 2 sdo apresentados os valores de acurdcia média com seu desvio padrao para
cada algoritmo em base de dados com diferente quantidade de atributos. A basel possui
os atributos gerados por selecao manual (Figura 5). A base2 possui os dez 10 melhores
atributos de acordo com o ranking gerado pelo algoritmo RFE (Figura 6). A base3 possui
os 5 melhores atributos de acordo com o ranking apresentado na Figura 6.

Tabela 2. Resultados dos Modelos Preditivos [Fonte: Autores].
Algoritmo basel | base2 | base3

0,9650 | 0,9652 | 0,9731
0,0021 | 0,0027 | 0,0010
0,9151 | 0,9643 | 0,9717
0,0062 | 0,0035 | 0,0044
0,9665 | 0,9679 | 0,9681
0,0057 | 0,0049 | 0,0057
0,9665 | 0,9697 | 0,9745
0,0021 | 0,0031 | 0,0032
0,9747 | 0,9762 | 0,9747
0,0039 | 0,0026 | 0,0019
0,9774 | 0,9797 | 0,9750
0,0028 | 0,0027 | 0,0023

Naive Bayes

KNN

Arvore de Decisao

Random Forest

ANNSs

SVM

Em relacdo as variagdes de parametros dos algoritmos da Tabela 1, o valor de
n_neighbors igual a 1 obteve os melhores valores de acurécia para o algoritmo KNN du-
rante os testes para as trés bases. Para o algoritmo Random Forest, os melhores resultados
sdo com numeros de n_estimators de 150 para a basel, 40 para a base2 e 100 para a base3.
Ja para o algoritmo de ANNs o melhor valor de activation € igual a logistic sigmoid para



as trés bases. Para o SVM, o parametro de kernel igual a linear é o melhor para todas as
bases.

De forma geral, o algoritmo Support Vector Machine (SVM) obteve os melho-
res resultados nas trés bases testadas, tendo a maior taxa de acerto de 97.97% na base2
com 10 atributos. Assim, com as caracteristicas selecionadas em conjunto com o SVM, o
algoritmo alcangou uma taxa de acerto melhor que os demais trabalhos relacionados de-
talhados na Secdo 3 em classificar a situagdo de estudantes. Outro destaque € o algoritmo
ANNSs, que também na base2 obteve resultados similares ao SVM. Além disso, pode-se
observar que para todos os algoritmos testados a acuricia € superior a 91%, sendo capa-
zes de classificar estudantes egressos com €xito e sem €xito com alta acurdcia. Em termos
de descoberta de conhecimento em relagdo aos dados analisados neste trabalho, pode-se
ressaltar que os atributos mais importantes na predi¢cdo de um estudante evadir ou nao,
sdo os apresentados na Figura 6 que, em sua maioria, estdo relacionados as informacoes
académicas dos estudantes.

6. Conclusoes

Mineracao de dados educacionais € definida como uma 4rea de pesquisa que tem como
principal foco o desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos de dados coleta-
dos em ambientes educacionais. Nesse trabalho, sao utilizados métodos de mineracdo de
dados e de aprendizagem de maquina em dados académicos e socioecondmicos de estu-
dantes do IFCE para realizar previsao de estudantes com caracteristicas de evasdo ou ndo.
Diante desses resultados, fica claro que o uso de técnicas de minera¢ao de dados em con-
textos educacionais oferece oportunidades para que educadores e pesquisadores tenham
acesso a conhecimentos tteis, gerados a partir de conjuntos de dados de instituicoes de
ensino. Assim, por meio dos resultados das técnicas e algoritmos de mineragcao de dados,
professores e gestores podem descobrir quais fatores estio prejudicando o desempenho de
estudantes e, assim, identificar aqueles que estdo em risco de evasdao ou com baixo desem-
penho; personalizar e adaptar o conteudo, as metodologias e os processos avaliativos para
atender as necessidades individuais e, melhorar/otimizar o uso dos recursos educacionais.

Como trabalhos futuros, pretende-se utilizar os modelos treinados para
classificagdo de risco de evasao de estudantes ja matriculados e de novos ingressantes com
objetivo de realizar um acompanhamento dos estudantes ao longo dos semestres. Além
disso, objetiva-se ampliar o campo de aplicagdo da proposta deste trabalho em outros
campi da instituicdo, nos diferentes niveis, modalidades e areas de formagdo. Pretende-
se, ainda, melhorar a base de dados atual com informacdes dos estudantes em relacao as
disciplinas cursadas, com o objetivo de melhorar ainda mais a acurdcia dos modelos de
aprendizagem de maquina.
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