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“Would you tell me, please, which way I ought to go from here?”
“That depends a good deal on where you want to get to,” said the Cat.
“I don’t much care where —7 said Alice.

“Then it doesn’t matter which way you go.” said the Cat.

— Lewis Carroll,

Alice’s Adventures in Wonderland



Resumo

A caréncia de profissionais de areas relacionadas a Computacao é presenciada globalmente,
situacdo que tende a se agravar visto que a demanda de profissionais no setor é crescente e
pode intensificar o cenario. Um dos grandes motivos dessa caréncia de profissionais sao as
altas taxas de evasao de alunos em cursos relacionados a Tecnologia de Informagao. No
ICEA, por exemplo, a taxa de evasao é de 69,21%. Dessa forma, aumentar a retencao de
estudantes ¢ uma necessidade eminente. Para isso, neste trabalho sdo investigados modelos
de classificacao preditivos que auxiliam na identificacdo de alunos que sao propensos a
evadir do curso. Foram obtidos dados dos alunos de Engenharia de Computacao e Sistemas
de Informacao da UFOP, dados os quais foram tratados, analisados e caracterizados a fim
de revelar o comportamento dos alunos e identificar as principais variaveis que impactam
a evasao. Durante o processo de caracterizagao dos dados, foram realizadas andlises
de correlacao, de componentes principais e de regressao linear multipla para definir as
variaveis que melhor se ajustavam para treinamento e teste dos modelos. Em seguida, foram
construidos e validados modelos preditivos por meio de técnicas de aprendizado de maquina
como Regressdo Logistica, XGBoost, SVM, Arvores de Decisdo e Random Forest. Por fim,
foi realizada a etapa de andlise preditiva, onde foram aplicados experimentos com diferentes
configuragoes de treino e teste. Os modelos alcancaram resultados satisfatorios, alcancando
mais de 95% de acuracia na predicao da evasio de discentes em determinados cenarios. Dessa
forma, o trabalho permite melhor entendimento acerca dos fatores que impactam a evasao
no ICEA para os cursos de computacao. Além disso, abrem-se oportunidades de investigagao
da evasao em cursos de outras areas de conhecimento ou em modelos generalizados, o que
pode permitir uma comparacao e avaliagao de qual nivel de generalizagdo ¢ oportuno para

o ajuste dos modelos.

Palavras-chaves: Evasao Escolar. Andlise Descritiva e Preditiva. Ciéncia dos Dados.

Aprendizado de Maquina. Classificagao.



Abstract

The shortage of professionals in areas related to Technology is witnessed globally, a
situation that tends to worsen as the demand for professionals in the sector is growing
and may intensify the scenario. One of the main reasons for this lack of professionals is
the high dropout rates of students in courses related to Information Technology, which
is 69.21% at ICEA. Thus, increasing student retention is an eminent need. For this, we
developed predictive models that help in the identification of students who are likely to
drop out of the course. We obtained data from students of Computer Engineering and
Information Systems at UFOP, data which were processed, analyzed and characterized in
order to reveal student behavior and identify variables associated with dropout. During
the data characterization process, we performed correlation, principal components and
multiple linear regression analyzes to define the indicators that best fit for the following
steps. Then, predictive models were built and validated using machine learning techniques
such as Logistic Regression, XGBoost, SVM, Decision Trees and Random Forest. Lastly,
we performed the predictive analysis step, where experiments with different training
and test configurations were applied. The models achieved satisfactory results, reaching
more than 95% accuracy in predicting student dropout in certain scenarios. Thus, this
work allows a better understanding of dropout at ICEA, revealing factors that impacted
data variance and student decision. In addition, opportunities to investigate dropout in
courses from other areas of knowledge or using generalized models are opened up, allowing
the comparison and assessment of which level of generalization is appropriate for the

adjustment of the models.

Key-words: Student Dropout. Student Retention. Descriptive and Predictive Analysis.

Data Science. Machine Learning. Classification. Prediction.
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1 Introducao

A demanda por profissionais qualificados em areas relacionadas a computacao vem
sendo crescente ao longo dos anos, dadas as constantes evolugoes tecnologicas apresen-
tadas globalmente na era atual a qual Schwab chama de “Quarta Revolugao Industrial”
(SCHWARB, 2019). De acordo com Fayer, Lacey e Watson (2017), a aréa de Science,
Technology, Engineering and Mathematics (STEM) é a qual tem a maior demanda de
profissionais nos Estados Unidos da América (EUA). Foi previsto que mais de um milhao
de novas vagas possam ser abertas até 2024 para ocupacoes relacionadas a computagao nos
EUA. No Brasil a situacao nao é diferente, estudos da Associagao Brasileira das Empresas
de Tecnologia da Informagao e Comunicacao (Brasscom) indicam a necessidade de 420 mil
profissionais da &rea de Tecnologia da Informacao (TT) entre 2018 e 2024, que se subtraidos
pela quantidade de egressos em cursos de Tecnologia da Informacao e Comunicagao (TIC)
resultaria em uma caréncia de 290 mil profissionais na area até 2024 (BRASSCOM, 2019).

Perante o exposto, a evasao escolar tém recebido atencao especial de universidade
e governos, principalmente em relacao a cursos superiores na area de TI. Olson e Riordan
(2012) fizeram um estudo nos EUA que revelou que menos de 40% dos estudantes que
entram em cursos de graduagdo na area de STEM conseguem conclui-los. Sendo que,
especificamente no curso de Ciéncia da Computacao 42,7% dos alunos deixaram o curso

superior sem conclui-lo, a qual é a pior das taxas de evasao dentre os cursos analisados.

No Brasil as taxas de evasao também sao preocupantes. De acordo com a Brasscom
(2019), a taxa de evasdo nos cursos superiores e tecnélogos relacionados a TIC, em 2017, foi
de 32,7%. J4 em relacao ao curso de Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia
(UnB), em 2014, a taxa de evasao chegou a 55,76% (PALMEIRA; SANTOS, 2014).

Na Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP) a realidade nao é diferente. Nos
cursos de computagao ofertados, sendo Ciéncia da Computagao, Engenharia de Computagao
e Sistemas de Informacao, pode-se observar um baixo coeficiente de desempenho médio
geral nos cursos e altas taxas de evasao. Dentre esses cursos, os dois tltimos sao ofertados
no campus da cidade de Joao Monlevade, no Instituto de Ciéncias Exatas e Aplicadas
(ICEA), os quais sao alvos deste projeto. No departamento desses cursos, o Departamento
de Computagao e Sistemas (DECSI), existem estatisticas preocupantes em relagao as
disciplinas de Programacao de Computadores I e Algoritmos e Estruturas de Dados 1.
Tais disciplinas estao presentes na grade curricular de todos os 4 programas de graduagao
do campus e possuem indices elevados de reprovagao (i.e. igual ou superior a 50%).
Ademais, nossos estudos demonstraram que para os ingressantes dos cursos Engenharia de

Computagao e Sistemas de Informagao a taxa de evasao média dos cursos é de 69,21%,
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taxa a qual deve ser preocupante para a universidade.

1.1 Motivacao e Justificativa

Diante do contexto apresentado, fica claro o impacto que a evasao tem no mercado
de trabalho relacionado & Tecnologia de Informacao. Olson e Riordan (2012) apresentaram
essa preocupacao no relatorio encaminhado ao presidente Barack Obama em 2012. Nesse
relatério € indicada a caréncia de graduados em STEM para a década de 2021 a 2030,
sendo que, para sanar tal demanda, foi indicado diminuir as taxas de evasao escolar nos
cursos superiores da area de STEM. Assim, os estudos a fim de prover mais eficdcia na
retencao dos estudantes sao primordiais para a area, a qual é uma das que mais sofre com

a evasao escolar.

Visto isso, destaca-se a necessidade de identificar os principais fatores que influen-
ciam e impactam de maneira direta e indireta a evasao nos cursos de computacao do ICEA.
Para isso, a andlise e caracterizacdo dos alunos dos cursos de Engenharia de Computacao
e de Sistemas de Informagao pode revelar caracteristicas importantes que impactam no
decisdo dos discentes quanto a evasao do curso. Além disso, a elaboracao de modelos
preditivos podem contribuir para politicas universitarias de combate a evasao. Por meio
das predigoes dos modelos utilizados, pode-se identificar os alunos que estao propensos a
se evadirem do curso, dado o qual pode ser utilizado para focar em grupos especificos de

alunos e proporcionar mais assertividade no combate a evasao.

1.2 Definicao do Problema

O problema de pesquisa alvo é o combate a evasao nos cursos relacionados a
computacao do ICEA, mais especificamente a evasao nos cursos de Engenharia de Com-
putacao e Sistemas de Informagao da UFOP. Tendo em vista os aspectos apresentados
na secoes anteriores, o combate a evasao nos cursos relacionados a TIC ¢é essencial para a
continuidade do desenvolvimento tecnologico no pais, dado que é um dos principais meios

de se combater a caréncia de profissionais no setor.

Portanto, a fim de colaborar no combate a evasao, esse trabalho visa analisar e carac-
terizar os discentes de forma a identificar caracteristicas que impactam no comportamento
do discente. Acrescido disso, a elaboragdo de modelos preditivos que identifiquem alunos
que estejam predispostos a evadirem do curso cria ferramentas poderosas no combate a

evasao.
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1.3 Objetivos geral e especificos

O objetivo geral deste trabalho é definir modelos de classificacao que possibilitem
predizer a decisao de discentes de se evadirem do curso baseado-se no histérico escolar,
nas caracteristicas socio-econdémicas e nos dados disponiveis na se¢do de ensino da UFOP.

Para alcancar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram realizados:

e Identificar trabalhos relacionados e obter estatisticas acerca do tema;

e Obter dados relativos aos discentes, realizar triagem e selecionar caracteristicas

relevantes para o estudo da evasao;
e (Caracterizar os dados: realizar sumarizacao estatistica e analise de correlacao;

e Identificar fatores que impactam na evasao e na variagao do comportamento dos

discentes;

e Construir e validar modelos de classificacdo que sejam capazes de predizer a evasao

do discente.

1.4 Resultados e contribuicdes

Durante o processo de caracterizacao dos dados foi possivel compreender o compor-
tamento dos dados, identificar variaveis que impactassem na variancia dos dados e revelar
a real situagdo da evasao nos cursos relacionados a computacao do ICEA. Evidenciou-se
que em média 69,21% dos discentes de EC e SI evadem do curso, e que somente 27,44%
destes chegam ao final do curso e se tornam bacharéis. Dessas estatisticas, o curso de
Engenharia de Computacao foi o que apresentou os piores indices em relagao a evasao.
Apontou-se, também, que mais de 50% dos discentes evadem até o 5° semestre de curso,

aproximadamente na metade do curso.

Em relagao ao conjunto de dados utilizado, percebeu-se que as variaveis que mais
explicam a variacdo dos dados foram: Codigo do Curso, Género, Ano de Admissao e
Classificacao no Vestibular. Sendo que, somente a variavel Codigo do Curso explica 21%
da variancia dos dados. Em relacao as variaveis que mais impactaram na decisao dos
modelos quanto a evasao, pode-se observar, a partir do modelo XGBoost, que o maior
impacto na decisao do modelo foi dado pelas variaveis: Numero de Aprovagoes, Ano de
Admissao, Cédigo do Curso, Média no Curso e Pontuagao no Vestibular. Esse resultado
mostrou, novamente, que os alunos que mais evadem sao aqueles dos semestres iniciais dos
cursos, e também que o desempenho do discente no curso de graduacao e no Vestibular

para ingressar na universidade tem papel importante no futuro académico do discente.
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Na etapa de predicdo da evasdo foram construidos 5 modelos de classificagao e
sumarizados seus resultados, dos quais podem ser citados os seguintes modelos: Regressao
Logistica, XGBoost, Support Vector Machines (SVM), Decision Trees e Random Forest.
Os modelos obtiveram altos niveis de acurdcia na identificagdo de discentes que evadiram
do curso, sendo que, em testes utilizando 1 ano de registros para avaliar o desempenho
preditivo dos modelos. Foi possivel obter até 98,70% na predicao da evasao em modelos
como a Regressao Logistica e SVM. Dessa forma, por meio dos resultados obtidos, este
trabalho contribui em expor o real cenario da evasao nos cursos de tecnologia do ICEA.
Comprovou-se que a evasao do discente esta relacionada a fatores como o curso de graduacao
que o discente estd inserido e, também, a fatores relacionados ao desempenho do aluno,
como a nota média no curso e a pontuagao no vestibular utilizado para ingressar na

universidade.

Por fim, os modelos preditivos treinados apresentaram desempenho preditivo supe-
rior aos resultados obtidos nos trabalhos apresentados na Secao 2.3 com acuracia muitas
vezes superior a 95%. Isso traz a hipdtese de que treinar os modelos exclusivamente para
cada area de conhecimento pode induzir em um melhor ajuste no modelo e, consequente-
mente, melhor acuracia, dado que, em sua maioria, os trabalhos relacionados utilizaram

um conjunto maior de dados com diversos cursos de areas distintas.

1.5 Organizacdo da monografia

No Capitulo 2 sao apresentadas informacoes a respeito da evasao no contexto
internacional e nacional na primeira secao e a definicao do termo evasao para este trabalho
na segunda secao. Na tltima secao sao apresentados trabalhos que abordam a evasao
em universidades, bem como utilizam modelos de predi¢ao a fim de identificar os alunos
propensos a evadir do curso. A ultima secao foi dividida em subsecoes, sendo cada uma
relacionada a um trabalho e a tltima apresentando as consideracoes finais do secdo. Em
seguida, no Capitulo 3, sdo apresentadas os conjuntos de dados utilizados para a elaboracao
deste trabalho na primeira secao, seguida da contextualizacao da evasao especificamente
no ICEA e da caracterizagao dos alunos dos cursos de EC e SI. O Capitulo 4 é dividido em
quatro secoes. A primeira se refere ao passos executados no pré-processamento de dados,
a segunda apresenta as analises de correlacdo, que é seguida da analise descritiva e, por
fim, da andlise de predi¢ao. Finalmente, o Capitulo 5 trata das conclusées do trabalho.

Nele sao apresentadas as conclusoes, limitagoes, contribuigoes e trabalho futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo aborda os conhecimentos necessarios para a compreensao deste
trabalho. A primeira secao descreve o cenario da evasao no contexto Internacional e
Nacional. A Segao 2.2 descreve os principais conceitos relacionados a evasao escolar. Por
fim, a secao 2.3 apresenta separadamente trabalhos relacionados a evasao universitaria nas
Secoes 2.3.1, 2.3.2, 2.3.3 e 2.3.4 e expressa a relacao desses trabalhos com este na Secao
2.3.5.

2.1 Evasao no contexto Internacional e Nacional

Com a crescente transformagao digital no mercado de trabalho presenciada no
século XXI, fortemente intensificada na pandemia de Covid-19 em 2020 pelo regime
de trabalho remoto, a demanda por profissionais qualificados em &reas relacionadas a
computacgao se torna iminente, dada a necessidade destes para possibilitar tal avanco. No
estudo da U.S. Bureau of Labor Statistics (FAYER; LACEY; WATSON, 2017), divisao
federal estadunidense que faz andalises anuais do mercado de STEM, prevé-se que o emprego
em vagas relacionadas a computacao aumente 12,5% no mercado estadunidense entre
2014 e 2024, bem mais do que qualquer outro grupo relacionado a ciéncia, tecnologia,
engenharia e matematica. Esse aumento resultaria em quase 500 mil novos postos de
trabalho para profissionais da area de computacgao, e que, se somados com o nimero de
empregos de outras areas que serao substituidos por profissionais de computacdo, o niimero
de novas vagas de emprego para computacao pode chegar a 1 milhao entre 2014 e 2024,

como demonstrado na Figura 1.

Dadas as projecoes para o mercado de STEM, a hegemonia das vagas relacionadas
a computacao ja era vista em 2015, sendo que de acordo com Fayer, Lacey e Watson
(2017), dentre os 10 cargos com maior quantidade de vagas em STEM no ano, 7 deles

eram relacionados a empregos na area de computacao.

Porém, para que essa enorme quantidade de vagas sejam preenchidas, deve-se
aumentar substancialmente o nimero de egressos nos cursos de ensino superior relacionados
as areas de STEM. Essa preocupagao ¢é apresentada pelo governo dos Estados Unidos no
relatorio encaminhado ao presidente Barack Obama, em 2012, pelo Conselho de Assessores
de Ciéncia e Tecnologia do Presidente (OLSON; RIORDAN, 2012), no qual projegoes
econdmicas demonstram uma caréncia de um milhao de graduados em STEM para a
década de 2021 a 2030. O relatorio ainda indica que para sanar tal demanda, deve-se

diminuir as taxas de evasao escolar nos cursos superiores da area de STEM.
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Figura 1 — Projected job openings for types of STEM occupations, 2014 to 2024.

Fonte: Fayer, Lacey e Watson (2017)

Diante disso, a evasao escolar tém recebido atencao de muitas universidades e
governos. Dados coletados no Reino Unido pela Higher Education Statistics Agency (HESA)
demonstram que a taxa de evasao nos cursos da area de Ciéncia da Computagdo vem
decaindo devido aos esfor¢os governamentais e das universidades privadas. A taxa de
evasao média em Ciéncia da Computacao no Reino Unido, que era de 20,6% no ano letivo
de 2007/2008, decaiu para 9,8% no ano letivo de 2017/2018. Uma queda de 10,8%, que no
entanto ainda coloca a area de Ciéncia de Computagao com a maior taxa de evasao no
ensino superior do Reino Unido (HESA, 2020).

Em contrapartida, nas institui¢des de ensino superior estadunidenses as taxas de
evasao nao sao tao animadoras. Olson e Riordan (2012) demonstram que menos de 40% dos
estudantes que entram em uma graduacao em STEM conseguem concluir a mesma. Apods
um acompanhamento dos alunos durante 6 anos, tempo geralmente adotados nas pesquisas
sobre evasao, foi observado que a taxa de alunos que deixaram o ensino superior sem algum
titulo de conclusao foi de 34,5% em 2009, para aqueles que iniciaram na universidade
no ano letivo de 2003/2004. Sendo que a pior taxa ficou para os cursos relacionados &
Ciéncia de Computacao, alcancando 42,7% de alunos que deixaram o ensino superior sem
conclui-lo, ou seja, evadiram nao s6 de Ciéncia da Computacao, mas do ensino superior

como um todo.

Acresce que o cenario é mais agravado ainda ao notar na Figura 2 que apenas
24,6% dos alunos que entraram no ensino superior, na area de Ciéncia da Computagao,
concluiram o curso ao final do acompanhamento de 6 anos, sendo que o curso tem duragao

prevista de 4 anos. J4 em 2018, dentre os alunos os quais entraram na universidade no
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outono de 2012, a taxa de evasao do ensino superior nos Estados Unidos caiu para 30,6%
de acordo com o National Student Clearinghouse Research Center (SHAPIRO et al., 2018).

Degree Attainment and Persistence as of 2009
Completers Persisters Leavers
Left
No degree; postsecondary
Attained Attained No degree; enrolled in education
aSTEM non-STEM enrolledina anon-STEM withouta

Estimates (%) degree degree STEM field field degree Total
Total 8.1 422 18 135 345 100
Major field of study in 2003-04
STEM 351 216 57 89 287 100

« Math 403 273 0.0 191 305! 100

« Life Sci 378 319 37 97 168 100

« Physical Sci M3 281 210 11.5! 169 100

* Eng/Eng 18 169 72 79 262 100

Tech
"+ Comp/Info 26 167 66! 93 a7 100
+ Science + + 3 + + 100
Tech

Non-STEM 3.1 487 10 136 336 100

Undeclared 6.1 39.1 16 15.0 383 100

Figura 2 — STEM and Non-STEM Attainment by Major Field of Study in 2003-04.

Fonte: Olson e Riordan (2012)

Analogamente, estudos da Associacao Brasileira das Empresas de Tecnologia da
Informagao e Comunicagao (Brasscom) também demonstram a necessidade de profissionais
de tecnologia no mercado brasileiro, de cerca de 70 mil novos profissionais por ano até 2024.
O que resultaria em 420 mil profissionais demandados entre 2018-2024, sendo que o pais
obteve uma média, em 2017, de 46 mil egressos em cursos de Tecnologia da Informacao e
Comunicagao (TIC). Um cendrio no qual se estima uma caréncia de 290 mil profissionais
no setor em 2024 (BRASSCOM, 2019).

Ademais, as altas taxas de evasao escolar no pais induzem a essa caréncia de
profissionais. Nos cursos superiores e tecnélogos relacionados a TIC a taxa de evasao,
em 2017, foi de 32,7% de acordo com a Brasscom (2019). E especificamente no curso de
Ciéncia da Computagao da Universidade de Brasilia (UnB), por exemplo, a taxa de evasao
em 2014 chegou a 55,76% (PALMEIRA; SANTOS, 2014). Assim sendo, constata-se taxas

de evasao preocupantes no Brasil, se comparadas ao padrao apresentado no Reino Unido.

2.2 Definicao da Evasao

A evasao escolar pode parecer um conceito autoexplicativo, no qual se entende
pela evasao do aluno de sua instituicao académica. No entanto, existem diversos conceitos
que definem a evasao de formas diferentes, podendo ser tanto generalistas quanto com o
escopo bem definido e detalhado. Lee e Choi (2011) elaboram um compilado envolvendo 19
defini¢oes diferentes adotadas na literatura internacional entre os anos de 1999 e 2009, o
que deixa claro que a comparacao entre taxas de evasao presentes em publicacoes diferentes

deve ser um trabalho minucioso, a fim de possibilitar um bom entendimento e futura
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normalizacdo dos dados para um possivel acompanhamento e elaboracao de comparacoes

estatisticas.

Vargas' (2007 apud Almeida, 2008) explora outros 3 conceitos de evasdo, de acordo

com a abrangéncia de cada um, como demonstrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Defini¢oes de evasao.

Auto- Definicao Amplitude do conceito
res
Utiyama | Evasao é entendida como a saida definitiva do Ampla. Néo foi estabelecido nenhum
e Borba | aluno de seu curso de origem, sem conclui-lo. | critério de tempo no curso para a saida do
(2003) aluno.
Maia e | Evasado consiste em alunos que nao completam | Especifica que mesmo os alunos que nunca
Meire- cursos ou programas de estudo, podendo ser comegaram o curso devem ser
les considerada como evasao aqueles alunos que se considerados no cédlculo das taxas de
(2005) | matriculam e desistem antes mesmo de iniciar evasao.
0 curso.
Abbad, Evasao refere-se a desisténcia definitiva do Nao deixa claro se evasao se aplicaria
Carva- aluno em qualquer etapa do curso. apenas aos alunos que chegaram a iniciar
lho e 0 curso ou se abrangeria também aqueles
Zerbini que apenas se matricularam e nunca
(2005) iniciaram o curso.

Fonte: Vargas (2007 apud Almeida, 2008)

A UFOP, assim como outras Universidades Federais, utiliza a definicao da evasao

cunhada pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira

(INEP). O INEP ¢ o instituto responséavel por censos escolares e avaliagbes periédicas no

sistema educacional brasileiro, o qual define a evasao da seguinte forma:

FEvasdo: saida antecipada, antes da conclusdo do ano, série ou ciclo,
por desisténcia (independentemente do motivo), representando, portanto,
condigcdo terminativa de insucesso em relacao ao objetivo de promover o
aluno a uma condicdo superior a de ingresso, no que diz respeito a ampli-
acdo do conhecimento, ao desenvolvimento cognitivo, de habilidades e de
competéncias almejadas para o respectivo nivel de ensino. Obviamente, a
interrupgdo do programa em decorréncia de falecimento do discente ndo
pode ser atribuida como insucesso, dado que, de forma geral, se trata de
caso fortuito e ndo se pode presumir uma intencionalidade do individuo
em interromper o curso, cessd-lo ou uma incapacidade do individuo de
manter-se no programa educacional (INEP, 2016).

O conceito de evasao do INEP acompanha o conceito de evasao do aluno, descrito

por Lobo (2012). Para Lobo (2012), devemos primeiramente explicitar de qual evasao

estamos tratando, tendo o seguinte:

Em primeiro lugar, ao estudar a evasdo do ensino superior é preciso ter
clareza e explicitar de qual evasao estamos falando, pois podemos citar

1

VARGAS, Miramar Ramos Maia. “Implantacdo de programas de educacgdo a distancia.” Material

Didatico do Curso de Pés-Graduacao em Educagao a Distancia. Centro de Educacao a Distancia,
Universidade de Brasilia (2007).
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alguns diferentes tipos a evasao do curso, a evasdo da IES e a evasdo
do sistema, todas derivadas de diferentes cdlculos da evasdo dos alunos

(LOBO, 2012).

Sendo assim, podemos separar as evasoes nos seguintes tipos, de acordo com Lobo
(2012):

e Fvasao do Sistema: é aquela em que o aluno deixa de estudar e abandona o sistema
de ensino, ou seja, nao se encontra mais estudando em nenhuma Instituicao de

Ensino Superior (IES), de qualquer tipo dentro do sistema estudado;

e [wasdio da Instituicio de Ensino Superior (IES): trata-se da evasdo na qual o
aluno deixa a IES, mas nao deixa o Sistema de Ensino Superior (ou seja, muda de

instituigao);

e Fuvasao do Curso: é aquela em que o aluno deixa um curso por qualquer razao: muda
de curso, mas permanece na [ES, muda para outro curso de outra IES ou abandona

os estudos universitarios;

e Fvasdo do Aluno: essa é a evasao que origina todas as outras, ou seja, a evasao do
aluno gera a evasao do curso, da IES, ou do sistema e s6 é possivel medi-la com
precisao por meio do acompanhamento da coorte, isto é, do acompanhamento da

evolucao da situagao individualizada de cada estudante.

Diante disso, o objetivo de pesquisa desse trabalho trata da Evasao do Curso,
sendo analisadas as evasdes dos cursos de Engenharia de Computacao e de Sistemas de
Informagao da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP).

2.2.1 Calculo da Evasao

Cientes dos diferentes tipos de evasao, devemos adotar um céalculo padrao para
realizar a andlise da evasao escolar. O Ministério da Educagdo (MEC) define a seguinte

formula para o acompanhamento do percentual de evasao:

N,
E= (Ni N, — ) x 100, (2.1)
N;
em que F indica o percentual de evasao, N; é o nimero de ingressantes, N; é o nimero de

diplomados e N, indica o nimero de retidos.
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Nossa realidade de pesquisa se enquadra bem nessa férmula e, de acordo com os
nossos dados, a Equacao 2.1 pode ser simplificada pela Equacao 2.2, a qual converge no

mesmo resultado em nosso cenario, exemplificado na Tabela 4.

N,
F=—"x1 2.2
N, x 100, (2.2)

em que F indica o percentual de evasao, NN, é o nimero de evadidos e N; é o nimero de

ingressantes.

A taxa de conclusao do curso também é de grande valia para nosso cenario, pois,
além de nos oferecer uma perspectiva diferente, possibilita a comparagao com dados de
outras instituicoes analisadas na bibliografia. A equacao da taxa de conclusao é descrita a

seguir:

Ny
C==-"2x100 2.3
N, (2:3)

em que (' indica o percentual de conclusao, Ny é o Numero de diplomados e N; é o niimero

de ingressantes

Assim, as analises de evasao do curso e da taxa de conclusdo do curso presentes no

trabalho, como na Tabela 4, seguem a Equacao 2.2 e Equacao 2.3, respectivamente.

2.3  Trabalhos Relacionados

A evasado no ensino superior é um tema estudado ha décadas, o qual tém ganhado
destaque nos tltimos anos. Trabalhos como os de Spady (1970), Tinto (1975) e Bean (1980)
sao frequentemente citados, pois eles foram precursores no tema e conseguiram nos atentar
ao alto grau de influéncia que a evasdo escolar provoca na sociedade. Eles fazem uma
analise aprofundada sobre o assunto e buscam entender e descrever os motivos pelos quais
os alunos tendem a evadir dos cursos de ensino superior em universidades americanas.
Dada a importancia desses trabalhos no tema, comecaram a surgir novas abordagens a
fim de predizer a persisténcia dos alunos nos cursos de ensino superior e assim evitar
antecipadamente a evasao. Essa abordagem é vista em Pascarella e Terenzini (1980), no
qual foi construido um modelo para predizer a persisténcia dos alunos do primeiro ano da
graduagao (Freshman) a partir dos modelos teéricos elaborados por Spady (1970) e Tinto
(1975).

Nesta secao serao abordados trabalhos relacionados que foram considerados rele-
vantes quanto ao objetivo de pesquisa desse trabalho. Dada a evolucao nas tecnologias
adotadas, e consequentemente nas abordagens realizadas acerca do tema, como a insercao

de Data Science e técnicas de Machine Learning, foram buscados artigos atuais, que
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demonstrassem esses caminhos de exploragao. Assim, as Sec¢oes 2.3.1, 2.3.2, 2.3.3 ¢ 2.3.4
descrevem artigos relacionados ao tema e a Secao 2.3.5 apresenta as consideragoes finais

relacionando os trabalhos expostos na se¢ao com este trabalho.

2.3.1 Gestao da Evasao na Unisinos: combate e prevencao

No trabalho apresentado pela Universidade do Vale do Rio dos Sinos (Unisinos)
(VITELLI, 2010), o problema de estudo tratado foi identificar os alunos que evadem e
o porqué dessa decisao. Assim, foram realizadas pesquisas qualitativas com o publico
envolvido e quantitativas utilizando o banco de dados da instituicao. Caracterizou-se o perfil
do aluno evadido e foi possivel identificar fatores e varidveis associados a evasao. Diversos
fatores tiveram grande influéncia no estudo da evasdo, como: Instituicdo (Qualidade
de Suporte provido na mesma); Professores; Cursos de Graduagao (se sao flexiveis e
atualizados); Profissao e Mercado de Trabalho (relevincia e valorizagdo da profissao);
Desempenho Académico; Aspectos financeiros e sociais do discente. Apds essa andlise, foi
utilizado o modelo estatistico de Regressao Logistica para tentar predizer os alunos que
possivelmente evadirao do curso. Inicialmente, utilizou-se 26 variaveis no modelo que, apés
aperfeicoamentos, resultou em um modelo final utilizando 8 varidveis relacionadas aos
discentes para predizer a possibilidade de evasao dos mesmos. Obteve-se boas capacidades
preditivas nos modelos e analises importantes quanto ao comportamento especifico dos
discentes dos Cursos de Informatica. Percebeu-se que 30% a 40% desses alunos evadem
no primeiro semestre apds o ingresso, e 50% a 60% evadem até o terceiro semestre. Além
disso, 36% evadem para outro curso na area de Informaética, 4% para exatas, 4% para

areas distintas e o restante (56%) evadem da instituigao.

2.3.2 Compreendendo e prevendo a retencdo e o abandono de graduandos de
Tl

Platt, Fan-Osuala e Herfel (2019) buscam entender como as variaveis de tipo de
estudante e o auxilio financeiro influenciam na probabilidade de completar a graduacao,
além de quais varidveis sao mais correlacionadas ao tempo gasto para se formar. No
trabalho, eles utilizam um dataset com 10 anos de registros de estudantes da area de TI
(2008-2017), totalizando 10.456 registros. Foram utilizados 3 modelos para a predi¢ao da
evasdo, sendo eles a Regressdo Logistica, Arvores de Decisio (Decision Trees) e o modelo
Naive Bayes. Primeiramente, foram utilizados somente o tipo de estudante e a variavel
auxilio financeiro como entrada para os modelos. Contatou-se que essas variaveis sozinhas
nao resultam em bons resultados preditivos nos modelos, porém, foi possivel chegar em
outras conclusoes pela analise dos dados. Observou-se que estudantes nao tradicionais
(com mais de 25 anos) tem maior probabilidade de nao se formar, porém, gastam menos

tempo para se formar quando isso ocorre. Ja para os alunos bolsistas, percebeu-se que eles
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tem maior probabilidade de se formarem, entretanto, em um tempo médio de curso mais

longo.

2.3.3 Uma analise comparativa de técnicas de aprendizado de maquina para

gerenciamento de retencao de alunos

Delen (2010) desenvolveu modelos analiticos para identificar os estudantes do
1° ano académico que tem maior probabilidade de evadir. Ele identificou as variaveis
mais importantes para essa predicao aplicando analise de sensitividade nos modelos
desenvolvidos. Foi utilizado um dataset com mais de 23.000 estudantes universitarios,
obtido em 5 anos de dados, o que resultou em 16.066 registros para o uso em seus métodos.
Delen utilizou a metodologia de data mining CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining) para desenvolver o trabalho, juntamente com 4 métodos de classificagao,
os quais sao: Multi-layer Perceptron (MLP), Arvores de Decisio , Support Vector Machines
(SVM) e Regressao Logistica. Apds a execugao dos métodos em dois datasets distintos,
um original e outro balanceado previamente, obteve-se boas capacidades preditivas nos
modelos, sendo variavel o modelo que melhor previu a evasdo dependendo da métrica
adotada. Ademais, em seus resultados os fatores mais importantes para a predicao foram
variaveis relacionadas ao rendimento académico, como coeficiente semestral e créditos

aprovados, e o recebimento de bolsas pelo discente.

2.3.4 Framework baseado em Analise de Sobrevivéncia para Previsdo Anteci-

pada de Evasao Escolar

Ameri et al. (2016) objetivaram criar um modelo capaz de predizer os estudantes
que iriam evadir e em qual semestre isso ocorreria. Para isso, foram utilizados métodos
baseados na Analise de Sobrevivéncia, como o modelo de riscos proporcionais de Cox e
o time-dependent Cox (TD-Cox). Para realizagao do trabalho foi utilizado um conjunto
de dados com informagoes de 11.121 estudantes de 2002 a 2009, sendo utilizados dados
somente de estudantes em sua primeira graduacgao, descartando assim os advindos de
transferéncia. Na metodologia utilizada foi optado por realizar uma reestruturacao dos
dados do aluno por semestre e utilizar uma estratégia para censurar os dados. Dessa
forma, é feito o acompanhamento dos alunos somente até o 6° semestre, de modo que os
alunos que nao evadiram até esse momento tem seus dados censurados. Além dos métodos
de Anélise de Sobrevivéncia, foram realizados adicionalmente testes com os métodos
AdaBoost, Regressio Logistica, Regressao Linear, Arvores de Decisao e SVM. Dentre os
resultados, os métodos Cox e TD-Cox obtiveram maior eficiéncia preditiva que os demais,
tanto para predizer a evasao quanto para predizer o semestre que o aluno ird evadir. Além

disso, as variaveis que tiveram maior influéncia na evasao foram: Coeficiente escolar no
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Ensino Médio; Coeficiente Semestral; Créditos aprovados; Créditos reprovados; e atributos

financeiros.

2.3.5 Consideracoes Finais

De modo geral, os trabalhos apresentados buscam realizar a predicao da evasao
escolar em universidades. Quando comparado com os trabalhos relacionados, este projeto se
diferencia principalmente na abordagem dos dados, por especificar os dados de andlise para
somente cursos da area de Computacao e atuar no contexto do Brasil. Tal especificacao
trouxe desempenhos diferentes neste trabalho, quando comparado com os trabalhos que

utilizaram dados de diversos cursos para predizer a evasao.

Vitelli (2010) teve como objetivo realizar pesquisas qualitativas e elaborar um
plano de gestao para o combate a evasao. O trabalho se assemelha com este trabalho
por utilizar Regressao Logistica com um conjunto de varidveis similar no conjunto de
dados. No entanto, o trabalho nao se estende em questao de modelos preditivos. Por
sua vez, Platt, Fan-Osuala e Herfel (2019) tiveram como foco em entender se o auxilio
financeiro influencia na probabilidade do aluno completar a graduacao e no tempo gasto
na graduagao. O trabalho também se restringe a cursos de TT e utiliza modelos de machine
learning, porém tem como objetivo identificar se somente com as varaveis de tipo de
estudo e variaveis de auxilio financeiro s@o capazes de predizer o tempo gasto do aluno na
graduacao. Ja o trabalho de Delen (2010) é muito similar & este em termos de metodologia
de desenvolvimento e métodos utilizados, compartilhando diversos processos e modelos
preditivos. No entanto, ele se difere por focar somente em alunos do 1° ano académico e
generalizar ao utilizar dados de todos os cursos presentes na universidade. Por fim, Ameri
et al. (2016) se difere por ir mais a fundo e objetivar identificar o semestre no qual o aluno
ird evadir. Dessa forma, o estudo trilhou outro caminho e elaborou modelos de analise de
sobrevivéncia que utilizam regressao. Estes modelos nao sao abordados neste trabalho por
se tratarem de naturezas diferentes, dado que neste projeto tratou-se de um problema de

classificagdo e Ameri et al. (2016) tratam de um problema de regressao.
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3 Definicao e Caracterizacao do Problema

Este capitulo aborda a evasao nos cursos de EC e SI do ICEA e detalha os dados
utilizados para a elaboracao deste trabalho. A Secao 3.1 descreve os conjuntos de dados
utilizados neste trabalho. Em seguida, é apresentada a situagao da evasao no ICEA na

Segao 3.2. Por fim, na Secao 3.3 ¢é realizada a caracterizagao dos alunos dos cursos de EC
e SI.

3.1 Descricao do Dataset

A obtencao de dados individuais de cada aluno ingressante no curso de Engenharia
de Computacao ou Sistemas de Informagcao foi essencial para todo o desenvolvimento do
trabalho. Os dados foram disponibilizados pela se¢do de ensino da UFOP, com os nomes

dos discentes anonimizados para preservar a privacidade de cada um.

As analises referentes aos discentes da UFOP, apresentadas no Capitulo 2, onde
caracterizamos os ingressantes e analisamos as evasoes dos cursos, foram possiveis devido
a utilizacdo de um conjunto de dados referente aos ingressos e evasoes nos cursos de EC e
SI. O dataset conta com mais de 40 caracteristicas individuais de cada aluno, as quais sao

descritas no dicionario de dados apresentado na Tabela 2.

Além desse dataset, também foi disponibilizado um conjunto de dados referente ao
historico escolar de cada discente dos cursos de Engenharia de Computacao e de Sistemas
de Informacao. Nesse conjunto de dados pode-se consultar o desempenho de cada aluno em
cada disciplina de forma isolada, o que serd extremamente valioso para andalise preditiva
desenvolvida no Capitulo 4. Assim, as caracteristicas presentes no conjunto de dados sao:
Matricula criptografada do discente; Ano dos estudos; Semestre; Cédigo do Departamento;
Codigo da Disciplina; Nome da Disciplina; Codigo da Turma; Codigo do Curso; Carater
da Disciplina; Média Final; Exame Especial; Faltas; Situagdo do Discente; Quantidade de
Aulas Dadas; Professor; e Data do Registro. O dataset, juntamente com suas caracteristicas,

¢é descrito no dicionario de dados apresentado na Tabela 3.

Dessa forma, os dados apresentados foram essenciais para atingir os objetivos do
trabalho. A partir da analise dos conjuntos de dados foi possivel desenvolver nao apenas
as analises estatisticas ja apresentadas nesse capitulo, como também o desenvolvimento

dos modelos de predicao apresentados no Capitulo 4.



Tabela 2 — Dicionario de dados para o dataset de ingressantes.

Campo Definicgao Tipo de dado Exemplo de Valor Notas adicionais

Matricula Matricula do discente Texto (9) 19.1.8010 Formato “00.0.0000”

Curso Nome do curso de gradua- | Texto Engenharia de Compu- | Nome sem caracteres especiais
cao tacao

Sexo Género do discente Texto (1) F Valores: F - Feminino M - Masculino

Cidade Nascimento Cidade natal do discente Texto Jodao Monlevade Cidade sem caracteres especiais

Estado de Nascimento Estado natal nasceu Texto Minas Gerais Estado sem caracteres especiais

Pais Nascimento Pais natal do discente Texto Brasil Pais sem caracteres especiais

Endereco Familiar Endereco da familia do dis- | Texto Rua Niterdi - 99 Nome da rua e ntiimero da residéncia
cente

Bairro Familiar Bairro da familia do dis- | Texto Bau Bairro sem caracteres especiais
cente

CEP Familiar CEP da familia do discente | Texto (10) 35.930-326 Formato “00.000-000”

Cidade Familiar Cidade da familia do dis- | Texto Joao Monlevade Cidade sem caracteres especiais
cente

Estado Familiar Estado da familia do dis- | Texto Minas Gerais Estado sem caracteres especiais
cente

Pais Familiar Pais da familia do discente | Texto Brasil Pais sem caracteres especiais

Endere¢o Académico Enderego residencial do | Texto Avenida Armando Fa- | Nome da rua e nimero da residéncia
discente jardo, 4100

Bairro Académico Bairro residencial do dis- | Texto Loanda Bairro sem caracteres especiais
cente

CEP Académico CEP residencial do dis- | Texto (10) 35.931-073 Formato “00.000-000”
cente

Cidade Académico Cidade residencial do dis- | Texto Joao Monlevade Cidade sem caracteres especiais
cente

Estado Académico Estado residencial do dis- | Texto Minas Gerais Estado sem caracteres especiais

cente
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Continuacao da tabela 2

Campo Definicao Tipo de dado Exemplo de Valor Notas adicionais

Pais Académico Pais residencial do discente | Texto Brasil Pais sem caracteres especiais

Reprublica Nome da republica onde o | Texto Monastério Campo vazio se o discente nao residir em re-
estudante reside publica

Tipo Republica Tipo da Republica (Parti- | Texto Particular Campo vazio se o discente nao residir em re-
cular ou Federal) publica

Data Nascimento Data de nascimento do dis- | Data 31/12/1995 Formato DD/MM/AAAA
cente

Ano de Admissao Ano de ingresso do dis- | Texto 2019
cente

Semestre de Admissao Semestre de ingresso do | Texto 1 Valores: 1 ou 2
discente

Céd. Modo Admissao Cédigo do modo de admis- | Texto (1) \Y%
sao

Descri¢cao Modo Admissdo | Descrigdo do modo de ad- | Texto Vestibular
missao

Classificacao Vestibular Classificacdo do discente | Inteiro 10 Campo vazio se o discente nao ingressou por
no vestibular vestibular

Pontuacao Vestibular Pontuacao do discente no | Float 720.10 Pontuacao de 0 - 1000 para ENEM e 0 - 120
vestibular para Vestibular da UFOP

Origem Universidade de origem do | Texto Faculdade Doctum
discente, em caso de trans-
feréncia

Turno Turno das aulas do dis- | Texto (1) \% Vespertino (V) ou Noturno (N) para os cursos
cente de CJM e SIM

Data Ingresso Data de ingresso do dis- | Data 19/02/2015 Formato DD/MM/AAAA
cente
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Continuacao da tabela 2

Campo

Definicao

Tipo de dado

Exemplo de Valor

Notas adicionais

Participou Politica Afirma-

Participagao de politicas

Texto

Nao

tiva afirmativas de cotas para
o discente

Usou Politica Afirmativa Uso de politicas afirmati- | Texto Nao
vas de cotas para o dis-
cente

Modalidade Concorréncia | Modalidade de ingresso op- | Texto AC Diversos c6digo de politicas afirmativas (AC -
tada pelo discente Ampla concorréncia)

Modalidade Concorréncia | Modalidade de ingresso | Texto SIM

Homologada aceita ou recusada

Ano diplomagéo Ano de diplomagao do dis- | Texto 2019 “null” se o discente nao se formou até o mo-
cente mento

Semestre Diplomacao Semestre de diplomagao do | Texto 1 “null” se o discente nao se formou até o mo-

discente

mento
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Tabela 3 — Dicionério de dados do histérico escolar dos discentes.

Campo Definicgao Tipo de dado Exemplo de Valor Notas adicionais

Ano Ano dos estudos Texto (4) 2019 Valores de 2005 & 2019

Céd. Departamento Cédigo do departamento | Texto (5) DECSI Codigos utilizados na UFOP

Descrigao Nome da disciplina Texto Programacao de Com- | O nome da disciplina pode ser alterado ao

putadores 1 longo do tempo, devido a readequacoes

Céd. Turma Cédigo da turma Inteiro 11

Céd. Curso Cédigo do curso Texto CJM Formato “AAA”

Carater Carater da displina para o | Texto (1) (@) Valores: O - Obrigatéria E - Eletiva F - Facul-
discente tativa

Média Final Media final obtida pelo dis- | Float 9.5 Valores de 0.0 a 10.0
cente

Exame Especial Nota obtida no exame es- | Float ou Null 6.0 Substitui a Média Final obtida pelo discente,
pecial, caso realizado se realizado

Falta Quantidade de faltas as au- | Inteiro 2 Valor em horas/aula (Ex.: 2 H/A)
las pelo discente

Situacao Situagao do discente na dis- | Texto Aprovado Valores: Aprovado; Cursando; Trancado; Re-
ciplina provado por Nota; Reprovado por Nota e Falta;

Cancelado

Aula Dada Quantidade de horas aula | Inteiro 4 Valor em horas/aula (Ex.: 4 H/A)
semanal para a disciplina

Professor Nome dos professores res- | Texto Alexandre Magno de | Pode haver mais de um professor por disciplina.
ponsaveis e tipo das aulas Sousa(T+P) Valores entre parénteses: T - Aula Teérica P -
lecionadas Aula Pratica

Gravagao Data de gravacao do regis- | Data 19/02/2020 Formato DD/MM/AAAA
tro

Matricula Matricula criptografada do | Texto 2bal1983edd604819- A matricula foi criptografada por uma fungéo
discente 7¢22823d3fc7f055 hash para preservar a privacidade dos discentes
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3.2 Contextualizacao do Problema: Evasao no ICEA

No ICEA, mais especificamente no DECSI, departamento o qual engloba os cursos
de Engenharia de Computagao e de Sistemas de Informacao, a evasdo é um tema que
merece atencao. Analisamos dados relacionados aos discentes desde o inicio dos dois cursos
de graduacao na area de tecnologia, sendo o curso de Sistemas de Informacao instaurado
em 2005 e o de Engenharia de Computagao em 2008. Assim, obtemos conjuntos de dados
extraidos da Secao de Ensino da UFOP, os quais contém informacoes relacionadas aos
ingressos, egressos e evasoes desses cursos desde seus respectivos inicios até o final do ano
de 2019, totalizando 15 anos de acompanhamento para Sistemas de Informacao e 12 anos

para Engenharia de Computagao.

A partir dos conjuntos originais, foram identificados os dados relevantes e executou-
se um pré-processamento nestes a fim de filtra-los, remodela-los de acordo com o objetivo
de pesquisa e tratar peculiaridades que poderiam gerar disformidades nos relatorios
e experimentos. Inicialmente, para as etapas presentes nas Secoes 3.2 e 3.3, esse pré-
processamento se resume em selecionar o escopo de estudo e executar a limpeza dos dados.
Para as etapas presentes no Capitulo 4 foram incluidas outras etapas de pré-processamento,
descritas na secao 4.1, dada a necessidade das técnicas utilizadas no capitulo citado. O
detalhamento das definicoes adotadas para selecionar o escopo de estudo é descrito a

seguir.

Foram definidos prazos minimos para o acompanhamentos dos alunos, a fim de
disponibilizar tempo habil para o aluno concluir o curso. Para isso, foi considerado o
tempo limite de conclusao de cada curso de acordo com a resolucao CEPE N° 7.322 da
UFOP, que define o prazo maximo de integralizagao curricular como 1,5 vezes o tempo
estabelecido na matriz curricular do curso. Sendo assim, obtém-se um prazo maximo
de 15 semestres letivos, em média 7,5 anos, para Engenharia de Computacao e de 12
semestres letivos, em média 6 anos, para Sistemas de Informagao. Apos esse prazo o aluno
normalmente é jubilado do curso, gerando um caso de evasao, salvo excecoes cabiveis de
recurso. Logo, acompanhou-se os ingressantes de Engenharia de Computagao por 7,5 anos
e os de Sistemas de Informacao por 6 anos. O que resulta nos ingressantes do inicio do
curso até os ingressantes do segundo semestre de 2012 para Engenharia de Computacao,
e o0s ingressantes até o primeiro semestre de 2014 para Sistemas de Informagao. Assim,
atendemos o prazo minimo de acompanhamento considerando nosso limite temporal no
final de 2019.

Ademais, para que sejam contemplados todos os casos de jubilamento, foi adicionada
uma excecao ao limite temporal para incluirmos os jubilamentos do primeiro semestre
de 2020, pois um aluno que excede o prazo maximo de integralizagao do curso tem seu
jubilamento protocolado no semestre letivo posterior ao prazo limite. Ou seja, os discentes

que atingem o prazo méaximo do curso no segundo semestre de 2019 tém seus jubilamentos


https://www.soc.ufop.br/public/files/RESOLUCAO_CEPE_7322.pdf
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protocolados no primeiro semestre de 2020.

Outro ponto encontrado foi de alunos que tiveram evasoes protocoladas mais de
uma vez. Isso ocorre devido a casos que o aluno é submetido ao jubilamento segundo
alguma resolugao da UFOP, como coeficiente de rendimento insuficiente durante um prazo
determinado ou limite de tempo para integralizacao do curso, o discente interpoe um recurso
que, se aceito, o proporciona a reingressar-se na universidade. Porém, apds reingressar
no curso o discente pode evadir-se novamente, ocasionando em uma segunda evasao para
a mesma matricula. Por serem casos especiais e poderem ocasionar incongruéncia de
resultados, como um numero total de egressos somados a evasao maior que o numero de

ingressos, preferimos filtrar esses casos e contabilizar somente uma evasao por matricula.

Além disso, para que haja um acompanhamento desde o inicio académico dos dis-
centes, somente estao sendo considerados alunos que ingressaram na UFOP via vestibular
ou Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). Sendo assim, estao exclusos alunos que
entraram nos cursos por meio de transferéncia académica, seja ela interna ou externa.
Logo, evita-se adversidades que alunos dessa modalidade podem encontrar, como reade-
quacao académica e grades curriculares nao padronizadas devido ao reaproveitamento de

disciplinas.

Assim, ao final da implementacao dessas defini¢oes, foram realizadas anélises

estatisticas que convergiram nos resultados apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Evasao nos cursos de tecnologia do ICEA.

Curso In- Egressos Eva- Taxa de Taxa de Evasao
gres- | (Diplomados) | didos Conclusao do do Curso
sos Curso
Engenharia de 256 48 195 18,75% 76,17%
Computacao
Sistemas de 559 202 348 36,14% 62,25%
Informacao
Média 27,44% 69,21%

A partir da observacao dos dados, é possivel constatar a necessidade de politicas
para a redugao da evasao nos cursos de tecnologia do ICEA. Pode-se notar uma taxa de
evasao de 62,25% em Sistemas de Informacao e, surpreendentes, 76,17% no bacharelado em
Engenharia de Computacao. Em relacao a taxa de conclusao do curso, somente 18,75% dos
ingressantes no curso de Engenharia de Computacao conseguem completar a graduacao e
obter o titulo de bacharel. Ou seja, a cada 40 alunos que ingressam semestralmente no
curso de Engenharia de Computagao na UFOP, menos de 8 chegam até o final do curso e

se tornam bacharéis.
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3.3 Caracterizacao do Desempenho Académico dos Discentes

Afim de entender a natureza dos ingressantes dos cursos de EC e SI da UFOP
realizou-se andlises estatisticas que auxiliaram no processo de caracterizagao do conjunto
de dados. Foram analisadas as caracteristicas individuais de cada ingressante, como sua
origem, género, curso de ingresso e, principalmente, as notas obtidas nos vestibulares de
avaliagao para ingresso na UFOP. As formas de ingresso via vestibular foram o vestibular
tradicional da UFOP, utilizado até o final de 2010, e o ENEM, o qual é utilizado desde

2011 até o momento. As andlises sdo apresentadas a seguir.

Na Figura 3, pode-se observar que a grande maioria do ingressantes optam pelo
vestibular como forma de ingresso. Uma minoria opta por transferéncia externa e outros

processos mais especificos, como o processo para portadores de diploma de graduacao.

Formas de Ingresso

TRANSFERENCIA EXTERNA DUEOS

Figura 3 — Formas de Ingresso nos cursos de EC e SI da UFOP.

Quanto ao género dos ingressantes, as Figuras 4a e 4b indicam que a grande maioria
dos ingressantes nesses cursos de tecnologia sao do género masculino. Sendo que no curso
de Engenharia de Computacao o grupo é mais homogéneo ainda, sendo mais de 3/4 dos

ingressantes do género masculino.

Dado o tamanho continental de nosso pais, e sendo a UFOP a universidade de
escolha para muitos estudantes, pode-se observar as diferentes origens dos estudantes na
Figura 5. H4 uma grande diversidade de culturas na universidade, havendo ingressantes
de mais de 15 estados brasileiros nos cursos de EC e SI, desde suas devidas instauragoes.
Acresce que nao somente brasileiros ingressam nesses cursos, estudantes de paises de lingua
portuguesa, como Mocambique e Guiné-Bissau, também ingressaram nesses cursos, além

de outras nacionalidades.

Em relagao as pontuagoes obtidas no vestibular pelos ingressantes, as Figuras 6 e
7 apresentam, respectivamente, o histograma das pontuacoes obtidas pelos ingressantes

nos cursos de EC e SI no vestibular tradicional da UFOP e no ENEM. Essas pontuacoes
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Ingressantes em EC Ingressantes em SI

(a) Ingressantes em EC por género. (b) Ingressantes em SI por género.

Figura 4 — Género dos ingressantes em EC e SI.

Ingressantes por Estado
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Figura 5 — Ingressantes em EC e SI por estado.

foram separadas devida a natureza de cada prova, com estruturas e escalas de pontuagoes
diferentes, como pode-se observar nos histogramas. Assim, é possivel deduzir a partir dos
graficos que a grande maioria dos ingressos tem pontuagao de aproximadamente 60 pontos
no vestibular e 640 pontos no ENEM.

Dada a diversidade quanto a origem dos ingressantes, é possivel agrupa-los por
estado e avaliar o desempenho de cada estado separadamente. As Figuras 8 e 9 fazem
o uso de bozplots para agrupar as pontuagoes por estado, detalhando as caracteristicas

individuais de cada um.

Pode-se observar que para o vestibular da UFOP, na Figura 8, os estados de Minas
Gerais e Espirito Santo apresentam maior dispersao nos dados e maior simetria em relagao

a mediana. Por outro lado, os estados de Sao Paulo e Rio de Janeiro apresentam menor
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Ingressantes em EC e Sl pelo Vestibular da UFOP
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Figura 6 — Histograma da pontuacgao dos ingressantes pelo vestibular tradicional da UFOP
para EC e SI.
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Figura 7 — Histograma da pontuagao dos ingressantes pelo ENEM para EC e SI.

dispersao nos dados, porém com alta assimetria em relacao a mediana.

J& para a pontuacao no ENEM, na Figura 9, ao observar o intervalo interquartil de
cada bozxplot pode-se perceber que o Distrito Federal e o estado do Rio de Janeiro tem dados
concentradas em um intervalo com pontuagado superior aos demais estados, e com uma
certa simetria em relacao a mediana. Quanto a dispersao das notas, Minas gerais se destaca
pela elevada dispersdo nos dados e um alto ntimero de outliers. E importante ressaltar,
que para essas comparagoes deve ser levado em conta a predominancia na quantidade
de ingressantes de Minas Gerais, sendo estado de origem de 92% dos ingressantes, como

apresentado na Figura 5.
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Figura 8 — Bozplot da pontuacao dos ingressantes pelo vestibular tradicional da UFOP
para EC e SI.
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Figura 9 — Boxplot da pontuacao dos ingressantes pelo ENEM para EC e SI.

Em relacao aos niimeros absolutos de ingressos nos cursos de EC e SI, as Tabelas
5 e 6 apresentam a quantidade de ingressantes pelo vestibular da UFOP e pelo ENEM,
respectivamente. Para a vestibular da UFOP deve-se ressaltar, novamente, que o curso
de EC é mais recente do que o de SI, o que explica a diferenca na quantidade de dados.
Ja para os ingressantes pelo ENEM pode-se observar um equilibrio na quantidade de
ingressos em ambos os cursos, o qual nao é apresentado quando se compara a quantidade
de ingressantes do género masculino e feminino. Fato que ja era previsto, levando em

consideracao os graficos ja apresentados nessa secao.

Com o auxilio da Cumulative Distribution Function (CDF), ilustrada nas Figuras
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Tabela 5 — Ingressantes pelo Vestibular tradicional da UFOP (2005.1 até 2010.2).

Curso Ingressos | Masculino | Feminino
Engenharia de Computacao 95 81 14
Sistemas de Informacao 274 185 89
Total 369 266 103

Tabela 6 — Ingressantes pelo ENEM (2011.1 até 2019.2).

Curso Ingressos | Masculino | Feminino
Engenharia de Computagao 676 564 112
Sistemas de Informacao 680 518 162
Total 1356 1082 274

10 e 11, pode-se analisar e comparar de forma separada os cursos e géneros dos discentes. A
partir da interpretacao das curvas, é possivel perceber que a grande maioria dos ingressantes
obtiveram pontuagoes entre 50 e 90 pontos para o vestibular e entre 580 e 700 pontos para
o ENEM. Ademais, pode-se constatar que mais de 50% das notas foram inferiores a 64

pontos para o vestibular tradicional da UFOP e 650 pontos para o ENEM.

Acresce que, ao comparar-se as pontuacoes entre cursos e entre géneros é possivel
obter andlises relevantes. Para o ENEM, na Figura 11, a pontuacao para os ingressantes do
curso de Engenharia de Computagao tende a ser 10 pontos maior do que para Sistemas de
Informacao, visto que mais de 50% das notas de EC sao superiores a 640 pontos, enquanto
SI apresenta 630 pontos no mesmo indicador. Analogamente, para os ingressantes do
género masculino pode-se observar uma pontuacao que tende a ser aproximadamente 10

pontos mais elevada do que a dos ingressantes do género feminino.
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Figura 10 — CDF da pontuacao dos ingressantes pelo vestibular tradicional da UFOP.

Além disso, essas andlises sao suportadas pelo teste de Kolmogorov—Smirnov (KS
Test), o qual constatou que as distribuigoes das pontuagoes do ENEM para o curso de EC
e de SI sdo significativamente diferentes (KS Value: 0,135; P-value: 6,710 x 107%; Alpha:
0,001; com confianca de 99%). Similarmente, para a analise entre os géneros na pontuagao
do ENEM também constatou-se que as distribui¢oes sao significativamente diferentes pelo
KS Test (KS Value: 0,121; P-value: 0,003; Alpha: 0,001; com confianga de 99%).
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Figura 11 — CDF da pontuagado dos ingressantes pelo ENEM.

Do mesmo modo, as Figuras 12 e 13 utilizam wviolin plots para explorar as notas dos
ingressantes dos cursos de EC e SI de forma separada. Pode-se perceber que para as notas
obtidas pelo vestibular tradicional da UFOP, na Figura 12, a pontuagao dos ingressantes
em Engenharia de Computagao se concentram em 2 pontos, préximos aos 60 e 80 pontos,
respectivamente. Por outro lado, os ingressantes em Sistemas de Informacao tém notas

mais uniformes em relacdo a mediana, com concentracao proxima aos 60 pontos.

Em relagao as notas do ENEM, o curso de Sistemas de informagdo mantém o
mesmo padrao, tém pontuagoes uniformes em relagdo a mediana. Ja para o curso de
Engenharia de Computacao o comportamento dos dados se altera em relagdo ao observado
no vestibular tradicional da UFOP. Na Figura 13 é possivel perceber que a pontuacao
no curso de EC se torna mais concentrada, sendo mais acentuada na regiao abaixo da

mediana.
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Figura 12 — Violin plot da pontuagao dos ingressantes pelo vestibular tradicional da UFOP.

Ademais, a partir da leitura de trabalhos relacionados ao tema da monografia, os
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Figura 13 — Violin plot da pontuacao dos ingressantes pelo ENEM.

quais sao detalhados na Secao 2.3, pode-se observar a importancia de outras variaveis para
a retencao do estudante no curso de graduagao. Com base nos conjuntos de dados obtidos
na secao de ensino da UFOP, descritos na Tabela 2 e Tabela 3, foi possivel manipular os
dados e derivar novas variaveis para auxiliar no entendimento dos dados e para a predicao
da evasao em si. Varidveis como Tempo de Curso, Media de Disciplinas por Semestre,
Numero de Reprovacoes, Numero de Aprovacoes, Nota Média nas Disciplinas e a razao
Aprovado/Matriculado foram criadas e examinadas. O detalhamento de cada varidvel é

descrito a seguir.

Em rela¢do ao tempo de curso pode-se observar na Figura 14 que mais de 50% dos
discentes de EC permaneceram no curso por até 7 semestres, resultando em sua grande
maioria na evasao do aluno no curso ja que sao raros os casos de discentes que concluiram
o curso antecipadamente — porém possiveis visto que o discente pode ter realizado algum
curso de graduacao similar anteriormente e requerido o aproveitamento de disciplinas,
reduzindo a quantidade de disciplinas obrigatorias que o aluno deve cursar para concluir o
curso de graduacao. Ja no curso de SI nota-se que mais de 50% do discentes permanecem

por até 9 semestres no curso, em contraste com os 7 semestres para EC.

Esse dado alarmante para o curso de EC era presumivel, dado que foi revelado na
Tabela 4 que o curso de EC possui uma taxa de evasao de 76%. Ademais, como definido na
Secao 3.2, é importante ressaltar que os dados de estudo sao de discentes que dispuseram
de ao menos 1,5 vezes o tempo de curso padrao para a conclusdo do mesmo, ou seja, no

minimo 15 semestres para EC e 12 semestres para SI.

Ao analisar a quantidade média de disciplinas em que os discentes se matriculam
por semestre, ilustrada na Figura 15, nota-se que os alunos do curso de EC realizam mais

disciplinas em simultdneo que os alunos do curso de SI. Mais da metade dos discentes
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de EC realizam 5 ou mais disciplinas por semestre em média, comparado a cerca de 4,5

disciplinas em média para os discentes de SI.
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Figura 15 — Media de disciplinas matriculadas por semestre.

Na Figura 16 sao detalhadas duas variaveis que, de acordo com os trabalhos
relacionados presentes na Secao 2.3, tem grande influéncia na probabilidade de um aluno
evadir ou nao do curso de graduagdo. A Figura 16a apresenta a nota média (média
aritmética) dos discentes nas disciplinas, varidvel a qual é similar ao Coeficiente de
Rendimento Escolar (CRE) ou Coeficiente de Rendimento Académico (CRA) ou Grade
Point Average (GPA), porém se diferencia ja que na média indicada na figura nao é
considerada a carga horaria de cada disciplina para o calculo, como geralmente é realizado

nas outras métricas citadas.

Nota-se que o cenario entre os cursos e géneros se repete na figura, a qual indica
que o curso de SI e o género feminino possuem desempenho superior ao curso de EC e
género masculino. Observando a primeira metade da CDF ilustrada na Figura 16a, cerca
de 55% dos discentes de EC tem uma nota média nas disciplinas inferior & 4,8 pontos (em
uma escala de 0 & 10) comparados & 5,6 pontos para o curso de SI. J& em relacao aos

géneros cerca de 55% dos alunos do género masculino tem uma nota média inferior a 5
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pontos, ja no grupo feminino constata-se 6 pontos para o mesmo cenario.

De maneira similar, a Figura 16b ilustra a razao entre quantidade de disciplinas em
que o aluno foi aprovado com a quantidade de disciplinas no qual o mesmo se matriculou.
Essa métrica obtida com base na leitura de Delen (2010), o qual refere a varidvel no texto
como Farned/Registered. A variavel teve grande influéncia no trabalho citado e nos ajuda
a entender o comportamento do discente. A Equacao 3.1 descreve o célculo para obtencao

da varidvel.

Quantidade de disciplinas aprovadas

Aprovado/Matriculado = (3.1)

Quantidade de disciplinas matriculadas
Assim, ao analisar os dados na figura Figura 16b percebe-se, novamente, um
desempenho superior para o curso de SI e género feminino ao compara-los ao curso de SI

e género masculino.
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Figura 16 — Nota média nas disciplinas e razao Aprovado/Matriculado.

No que condiz a quantidade de disciplinas em que o discente foi aprovado ou
reprovado, observa-se na Figura 17a que os discentes de SI tendem a ter mais aprovagoes
do que os discentes de EC, visto que mais de 50% dos alunos de EC tem menos que 8
aprovagoes comparados as 24 aprovagoes para SI. O grafico muda em torno de 43 aprovagoes
para os cursos, mas isso é devido a extensao dos cursos serem diferentes e portando a
quantidade de minima de disciplinas aprovadas serem diferentes para a conclusao do curso.
A situagao negativa para o curso de EC é novamente observada na Figura 17b, a qual
revela que os discentes de EC tendem a ter um ntimero de reprovagoes ligeiramente maior

do que os discentes de SI.

Em relacao as evasoes nos cursos de SI e EC, outro dado que é de extrema

importancia é o semestre em que o aluno evadiu. Na Tabela 7 sao sumarizadas as evasoes

de acordo com o semestre na qual estas ocorreram. E possivel observar que a evasao dos
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Figura 17 — Quantidade de Aprovagoes e Reprovagoes nos cursos de EC e SI.

alunos ocorre em sua maioria nos semestres iniciais dos cursos, principalmente no 2° e
3° semestre. Nota-se, também, que mais de 50% das evasoes ocorrem até o 5° semestre
de curso, dado o qual é importante para politicas universitarias a respeito da evasao e
também valioso para construcao de modelos preditivos. Acresce que este comportamento é
também verificado em outros estudos sobre a evasao universitaria, apresentados na Secao
2.3, nos quais identificam-se maior frequéncia de evasoes nos semestres iniciais dos cursos

de graduacao.

Tabela 7 — Semestre no qual os alunos evadiram.

Semestre da evasao | % de alunos evadidos | % acumulada

1° 4.41% 4.41%
20 19.19% 23.61%
3° 14.20% 37.81%
4° 8.25% 46.07%
5° 10.36% 56.43%
6° 9.98% 66.41%
7° 6.14% 72.55%
8° 5.95% 78.50%
9° 4.22% 82.73%
10° 4.03% 86.76%
11° 3.45% 90.21%
12° 2.69% 92.90%
13° 1.73% 94.63%
14° 2.30% 96.93%
15° 1.34% 98.27%

16° ou superior 1.73% 100.00%

Dessa forma, com o auxilio dos dados apresentados nessa secao, é possivel entender
melhor o conjunto de dados de estudo. Assim, possibilita-se a caracterizacao desses dados, a

qual sera de extrema valia para as andlises preditivas que serdao desenvolvidas no Capitulo 4.
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4 Metodologia e Desenvolvimento

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para analise e caracterizacao e dos
dados deste trabalho, seguida da analise preditiva da evasao utilizando técnicas de machine
learning. A primeira secao 4.1 descreve as etapas realizadas no tratamento dos dados. A
secao 4.2 apresenta as analises de correlagao realizadas a fim de buscar correlagdes nos
dados e compreender a variagao desses. Na secao 4.3 é descrito o teste de Regressao Linear
Multipla realizado nos dados. Por fim, na secao 4.4 ¢ apresentada a analise preditiva. Sao
detalhados os modelos de classificagao utilizados, as configuragoes de treino e teste e os

resultados das predicoes.

Para o desenvolvimento deste trabalho, em termos de tecnologia, foi utilizada a
linguagem de programacao Python na versao 3.10 com o suporte da IDE PyCharm da
JetBrains. Os principais pacotes Python utilizados foram: NumPy, Pandas, Scikit-learn,
XGBoost, Matplotlib e Seaborn. A maquina utilizada para a execug¢ao dos modelos possui
a seguinte configuracao: processador Intel Core i5-5200U; 16GB de memédria RAM; 256GB
de armazenamento SSD; Sistema Operacional Linux Manjaro 21.3.2 Ruah; Linux Kernel
versao 5.10.126-1-MANJARO 64 bits. .

4.1 Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados é uma parte essencial e de extrema importancia para
trabalhos que envolvem Mineracao de Dados, Aprendizado de Maquina e/ou Data Science.
Em relagao aos fatores que podem impactar no sucesso de algoritmos de Machine Learning
Kotsiantis, Kanellopoulos e Pintelas (2006) define que a representagao e qualidade dos
dados utilizados sao os fatores de maior impacto no processo. Han, Pei e Kamber (2011) e
Garcia, Luengo e Herrera (2015) também citam que essa etapa é conhecida por ser uma
das mais significantes dentro do famoso processo de Descoberta de Conhecimento a partir
de Dados (Knowledge Discovery from Data - KDD).

Diversas etapas sao executadas no pré-processamento de dados, podendo incluir a
limpeza dos dados, normalizacao, transformacao, extracao de caracteristicas e selecao, etc.
De forma que, o produto final do pré-processamento de dados é o conjunto de dados final
para treinamento (KOTSIANTIS; KANELLOPOULOS; PINTELAS, 2006).

Dada a importancia dessa etapa, foi realizada um tratamento extensivo dos dados
ao longo do trabalho com o auxilio de diversas técnicas até que se obtivesse o conjunto final
de dados. Conjunto o qual foi utilizado no treinamento dos modelos preditivos detalhados

na secao 4.4.



Capitulo 4. Metodologia e Desenvolvimento 46

As etapas realizadas no pré-processamento de dados sao definidas, em ordem de

execucao, a seguir:

1. Limpeza dos dados e selecao do escopo de estudo;
2. Transformagao e extragdo de caracteristicas;
3. Padronizagao dos dados;

4. Tratamento de dados ausentes.

A primeira etapa do pré-processamento de dados foi a limpeza e extragao dos dados
de interesse. A partir dos dados originais obtidos na secao de ensino da UFOP, foram
adotadas as defini¢oes detalhadas na secao 3.2. Dentre outros procedimentos detalhados na
secao citada, essa etapa consistiu, principalmente, em selecionar somente os ingressantes
via vestibular e selecionar os alunos que ingressaram em SI desde o semestre 2005.1 até
2014.1, e de 2008.1 até 2012.2 para o curso de EC.

Em seguida, dado que possuiamos dois datasets separados, apresentados nas tabelas
2 e 3, foi realizada combinacao dos dados a fim de resultar-se em um unico dataset. Para
isso, foi realizada a transformacao dos dados e extraciao de caracteristicas relevantes ao
estudo, além da criacdo de novas caracteristicas, as quais foram possiveis a partir da
manipulacao dos dados. Realizados os procedimentos, prosseguiu-se com a uniao dos dados

em um unico dataset, tendo como referéncia a matricula do discente.

Ao final da segunda etapa, produziu-se um unico dataset com 17 caracteristicas dos
discentes, além do niimero de matricula como indice. O conjunto de dados é apresentado
na Tabela 8.

Tabela 8 — Conjunto de dados apds pré-processamento.

Variavel Tipo de dado

Codigo do Curso String
Género String
Ano de Admisséo Int
Classificacao no Vestibular Int
Turno String
Idade Int

E de Joao Monlevade Boolean
Tempo de Curso Int
Média Float
Aprovagoes Int
Reprovacoes Int
Aprovado/Matriculado Float
Média de disciplinas por semestre Float
Pontuacao Vestibular Float
Cidade Familiar String
Estado Familiar String
Modalidade de Concorréncia String
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Nesse ponto, os dados foram utilizados para realizar a caracterizacao dos alunos,
detalhada na secao 3.3, visto que os dados ainda mantinham seus valores originais,

necessarios para a analise citada.

Posteriormente, sucedeu-se com a padronizacao dos dados. A padronizacao dos
dados é fundamental para que os algoritmos de classificacao nao fiquem enviesados com as
variaveis de maior grandeza do dataset. No entanto, sao necessarios valores numéricos para
que seja realizada a padronizacao das amostras, o que nao era apresentado em todas as
variaveis presentes no dataset. Sendo assim, as variaveis categoricas foram convertidas para
valores ordinais. Para variaveis como Codigo do Curso, Género que somente assumiam dois
valores foram atribuidos valores binarios. E para variaveis que assumiam uma variedade
de valores mais extensa como o caso de Cidade Familiar, Modalidade de concorréncia
foi realizada a transformacao dessas para valores ordinais de acordo com a frequéncia de

amostragem em ordem ascendente.

Ademais, a variavel Pontuagao Vestibular requiriu atencio extra na padronizagao
dos dados, ja que esta possuia uma variacao de dados diferente de acordo com o periodo
de ingresso do discente, dado que a pontuacao no antigo vestibular da UFOP tem escala
diferente das notas do ENEM, que foi adotado como forma de ingresso a partir do
primeiro semestre de 2011. Sendo assim, foram separadas as pontuacgoes advindas dos dois
vestibulares para que seja realizada a padronizacao destas de forma separada, com base
no ano de 2011.

Logo, levando em consideracao os detalhes descritos anteriormente, foi utilizada a
padronizacao dos dados de forma que ao calcular amostras cada caracteristica presente
no dataset resulte em média igual a 0 e desvio padrao igual a 1. Para isso foi utilizada o

método z-score, descrito na Equacao 4.1.

T —p
z = , (4.1)
o
em que 2z ¢ o valor padronizado, x ¢ o valor da amostra, pu ¢ a média aritmética e, por

fim, o é o desvio padrdao. Em termos praticos, o valor de z é a medida de quantos desvios

padrao um valor de amostra esta acima ou abaixo da média aritmética.

Por fim, foi realizado o tratamentos de dados ausentes no dataset, como o caso da
Média, Numeros de Aprovagoes e outros dados para alunos que ingressaram no curso e
cancelaram sua matricula ou tiveram-a cancelada antes de finalizar o primeiro semestre
do curso, de forma a nao gravar registros em relagoes as notas nas disciplinas ja que as
mesmas nao foram finalizadas. Assim, como nao é aceito pelos algoritmos de predicao
dados ausentes, nulos ou nao definidos, foi realizado o tratamento desses dados. De forma
a manter a integridade da variacao dos dados, foi adotado o valor médio da respectiva

variavel para as amostras ausentes da mesma, que em nosso caso foi o preenchimento
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desses dados com o valor 0, visto que os dados estavam padronizados pelo método z-score

com média igual a 0 e desvio padrao igual a 1. O conjunto de dados final é apresentado na
Tabela 9.

Tabela 9 — Conjunto de dados padronizado para treinamento

Variavel Tipo de dado
Cédigo do Curso Float
Género Float
Ano de Admissao Float
Classificacao no Vestibular Float
Turno Float
Idade Float
E de Joao Monlevade Float
Tempo de Curso Float
Média Float
Aprovagoes Float
Reprovacoes Float
Aprovado/Matriculado Float
Média de disciplinas por semestre Float
Pontuacao Vestibular Float
Cidade Familiar Float
Estado Familiar Float
Modalidade de Concorréncia Float

4.2 Anadlise de Correlacao

A analise de correlacao foi realizada para todas as 17 variaveis presentes na Tabela 9.
Dado a diversidade de caracteristicas, a andlise visou entender o relacao entre as varidveis

e a possibilidade de reducao do dataset no caso de variaveis fortemente correlacionadas.

4.2.1 Matriz de Correlacao

Para a elaboracao das proximas analises foram utilizados dois coeficientes de
correlacao: Pearson e Spearman. O conjunto de dados apresentado na Tabela 9 e aplicados
os métodos de correlacio com o auxilio da biblioteca Pandas® para Python. Com as matrizes
de correlacdao de Pearson e Spearman elaboradas utilizou-se da biblioteca Seaborn? para a
produgao de um mapa de calor que exibisse as matrizes de forma grafica. As matrizes de

correlacao sao apresentadas nas Figuras 18 e 19.

Ao analisar as matrizes de correlagdo Pearson, Figura 18, e de Spearman, Figura 19,
percebe-se que ambas obtiveram resultados similares, variando levemente em grau de
intensidade, em relagao as variaveis que estao fortemente correlacionadas e sao de interesse
da andlise. Utilizando como base a correlacao de Pearson, pode-se notar algumas correlagoes

pertinentes a uma analise mais detalhada, descrita a seguir.

1
2

<https://pandas.pydata.org/>
<https://seaborn.pydata.org/>


https://pandas.pydata.org/
https://seaborn.pydata.org/
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Matriz de Correlagéo de Pearson
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Figura 18 — Matriz de correlacao de Pearson.
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Figura 19 — Matriz de correlagao de Spearman.

Observa-se que as variaveis Aprovacoes e Reprovagoes estao fortemente correlacio-
nados de forma positiva com a variavel Tempo de Curso. Apesar de ser uma correlacao
forte, esta correlacao é evidente ja que quanto maior for o tempo de curso do discente mais
disciplinas este tera se matriculado e, portanto, ter sido aprovado ou reprovado nas mesmas.
A mesma situagao ocorre com a correlagdo entre Aprovagoes e Aprovado/Matriculado,
onde nota-se uma correlagdo positiva forte entre as variaveis porém elas sao dependentes e

ja era esperado esse comportamento.

Ainda em relagao ao Tempo de Curso, nota-se que as varidveis Média e Apro-
vado/Matriculado estao fortemente correlacionadas de forma positiva ao Tempo de Curso.
Essa correlagao nos indica que os discentes tendem a melhorar o desempenho académico
ao decorrer do curso. Sao correlagdes fortes, porém com varidveis de naturezas diferentes e

portanto necessarias no conjunto de dados.
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Uma correlagdo que chama atengdao em ambos as matrizes de correlagao é entre
as variaveis Média e Aprovado/Matriculado. Nota-se uma correlagao linear perfeita para
essas variaveis, indicando que elas estao fortemente correlacionadas. Essas métricas tem
significados similares, ja que ambas representam em sua esséncia o desempenho académico
do discente. Dado isso, deve-se analisar se é viavel descartar uma das variaveis, visando
obter melhor desempenho na etapa de treinamento dos modelos de predig¢ao que serao
executados posteriormente. Assim, para avaliar as variaveis, serda executado um teste de
regressao linear multipla de forma a identificar o impacto de cada no conjunto de dados.

O teste é descrito na Secao 4.3.

Por fim, visualiza-se que as varidveis Pontuacao Vestibular e Classificacao Vestibular
estao negativamente correlacionadas de forma moderada na Figura 18. Tal correlagao tem
fundamento visto que as variaveis sao inversamente proporcionais. Quanto maior for a
nota do discente no vestibular, menor (i.e. melhor) serd sua classificagdo no vestibular, ja
que esta utiliza de niimeros ordinais. Para essa correlagao também é interessante avaliar
se ha a possibilidade de somente uma variavel ja descrever o comportamento do discente,

0 que necessitara ser avaliado em um teste de regressao linear multipla.

Portanto, com o auxilio das matrizes de correlacao de Pearson e Spearman, foi
possivel obter mais clareza no que concerne as relagoes entre as caracteristicas presentes no
conjunto de dados. 2 combinagdes de varidveis (Aprovado/Matriculado e Media; Pontuagao
Vestibular e Classificacdo Vestibular), resultando em 4 variaveis estao correlacionadas
de modo a ser necessario avaliar a possibilidade de descartar varidveis andlogas. Como
mencionado anteriormente, para isso serao realizados testes de regressao linear multipla
para averiguar a possibilidade de uma variavel do par poder explicar o comportamento do
discente, nao necessitando o uso de ambas as varidveis. Os testes de regressao linear sao

descritos na secao 4.3.

4.2.2 Anélise de Componente Principal

Principal Component Analysis (PCA) ou Andlise de Componente Principal, em
portugués, é uma técnica multivariada que analisa uma tabela de dados na qual as observa-
¢oes sao descritas por diversas variaveis quantitativas dependentes e inter-correlacionadas.
Seu objetivo é extrair as informagoes importantes do conjunto de dados e representa-las
como um conjunto de novas varidveis ortogonais chamadas componentes principais (ABDI;
WILLIAMS, 2010).

O PCA é comumente utilizado na analise exploratéria de dados como técnica de
reducao de dimensionalidade de dados, transformando um conjunto de dados com diversas
variaveis em um conjunto menor de variaveis linearmente nao correlacionadas, ou seja,
os componentes principais. Dessa forma é possivel agilizar o treinamento dos modelos de

predicao para altos volumes de dados. No entanto, o PCA nao sera utilizado com esse
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intuito nesse trabalho, visto que nao houve a necessidade de acelerar o treinamento de

dados apresentado na subsecao 4.4.1.

Adicionalmente, o PCA também é utilizada para analisar o impacto de cada
variavel na variacao do conjunto de dados, como é realizado no Capitulo 6.6 de Jain (1991).
Dessa forma, o PCA serd utilizado neste trabalho como uma ferramenta para analisar
como a variagao dos dados ¢é influenciada por cada varidvel do dataset. Assim, seguindo
o procedimento definido em Jain (1991), foi realizada a andlise quanto ao impacto de
cada varidvel sobre a variagdao dos dados do dataset. Os resultados sao apresentados na

Figura 20.

Impacto de cada caracteristica na variagado dos dados
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Figura 20 — Impacto de cada varidvel na variacao dos dados a partir do PCA.

Ao analisar a Figura 20, percebe-se que o Cédigo do Curso e Género do discente
explicam grande parte da variagdo dos dados, o que podera fazer com que essas varidveis
tenham alto peso nos modelos preditivos. Esse impacto é suportado pelas analises realizadas
na Se¢ao 3.3, nas quais constatou-se comportamentos distintos para esses grupos em diversos

cenarios.

Outras caracteristicas que chamam aten¢ao na Figura 20 sao o Ano de Admissao
e a Classificagdo no Vestibular. O alto impacto do Ano de Admissao na variacao dos
dados nos indica que hé uma inconstéancia entre as turmas de ingressantes nos cursos do
ICEA, sendo que turmas de anos diferentes possuem caracteristicas significativamente
diferentes. J4 em relacao a Classificagao no Vestibular, o impacto da variavel sugere que
o desempenho do aluno no vestibular conduz a presenca de caracteristicas diferentes no

proprio.

Em situagoes em que o PCA ¢é utilizado para redugdo de dimensionalidade, é uma
pratica comum utilizar as primeiras varidaveis que somem 80% da variacao explicada em

um novo conjunto de dados e descartar as demais variaveis. No entanto, como explicado
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anteriormente, ndo ha a necessidade de reduzir o conjunto de dados neste trabalho, visto
que o conjunto de dados nao é suficiente grande para causar intempéries em relacao a

performance dos algoritmos.

4.3 Analise Descritiva

Conforme Jain (1991) um modelo de regressao permite estimar ou predizer uma
variavel aleatéria como uma funcao formada por diversas outras variaveis. A varidavel
estimada é chamada variavel de resposta e as variaveis usadas para predizer a resposta
sao chamadas variaveis preditoras, preditores ou fatores. A andlise de regressao assume
que todas as variaveis preditoras sejam quantitativas para que a execucao de operagoes
aritméticas sejam possiveis, logo percebe-se a importancia de obter um conjunto de dados
padronizado como apresentado na Tabela 9. O modelo de regressao linear multipla é

descrito pela Equacao 4.2.

P
Yi=fo+ Z XiphBp + €, (4.2)

p=1
em que Y; é a variavel de resposta, que neste trabalho corresponde a varidavel binaria
“IsEvadido”, e determina se o aluno evadiu ou nao. X;, sao as varidveis preditoras,
que neste trabalho sdo representadas pelas 17 caracteristicas (i.e, varidveis) relativas
ao discente, 3, representa o coeficiente estimado da regressao dados pelo método dos
minimos quadrados, por fim, € é o erro para i termos. Assim, apresentado o modelo de
regressao linear, recordamos que na Subsecao 4.2.1 foi identificado que 2 pares de varidveis
estavam fortemente relacionadas, de forma que poderia ser nao proveitoso a inclusao
dessas variaveis no conjunto de dados usado para treinamento dos modelos de predicao.
As varidveis identificadas foram: Aprovado/Matriculado; Media; Pontuacao Vestibular e

Classificacao Vestibular.

Dada a necessidade de avaliar o impacto dessas variaveis para os modelos de predicao,
foram realizados testes de regressao linear multipla utilizando diferentes conjuntos de
variaveis como preditores de entrada no algoritmo. Para isso, foi aplicado o método
Backward Elimination (LINDSEY; SHEATHER, 2010), o qual consiste em iniciar os testes
com todas as variaveis e eliminar as variaveis de interesse progressivamente nos testes a fim
de analisar o impacto dessas no modelo. Logo, foram realizados 7 testes com configuragoes

diferentes que resultaram em diferentes coeficientes de determinacio R2.

O coeficiente de determinacao R? explica o desempenho de uma regressao, quanto
maior o valor de R?, melhor é a regressiao. Os resultados dos testes sdo apresentados na
Tabela 10.
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Tabela 10 — Resultados da Regressao Linear para as diferentes configuragoes de dataset.

Variaveis no dataset R?
Todas Varidveis (17 varidveis) 0.8525
Removida a Pontuagao Vestibular (16 varidveis) 0.8523
Removida a Classificacao Vestibular (16 varidveis) 0.8514
Removidas Pontuagao Vestibular e Classificagdo Vestibular (15 varidveis) | 0.8514
Removida a Média (16 varidveis) 0.8523
Removida a Aprovado/Matriculado (16 varidveis) 0.8487
Removidas Média e Aprovado/Matriculado (15 varidveis) 0.8361

Ao analisar os resultados da Tabela 10 nota-se que o melhor resultado foi obtido
quando foram utilizadas todas as variaveis no modelo de regressao. Percebe-se que para
determinadas variaveis, como na remoc¢ao da Pontuacao Vestibular ou Média, a queda
de desempenho foi baixa, o que cria a possibilidade de remocao dessas variaveis a fim de
melhorar o tempo de execucao dos modelos. No entanto, dado que o tempo de execucao
para o treinamento dos modelos na secao 4.4 foi satisfatério e como este trabalho visa o

maximo desempenho preditivo, esse cenario nao se aplica ao projeto.

Dessa forma, as hipoteses quanto a remocao no dataset de uma variavel de cada
par de variaveis correlacionadas foram descartadas e sera utilizado o conjunto de dados

completo para treinamento dos modelos, apresentado na Tabela 9.

4.4 Andlise Preditiva

Nesta secao é detalhado o processo realizado para a construgao e execucao dos
modelos preditivos. Os modelos seguiram a mesma metodologia de treino, utilizando
GridSearch combinada com K-fold Cross Validation, detalhada na subsecao 4.4.1. Dentre
os modelos utilizados para predigao, tem-se: Regressao Logistica, XGBoost, Support Vector
Machines (SVM), Arvores de Decisio e Random Forest. Os modelos sao detalhados na
subsecao 4.4.2. Por fim, a metodologia para os testes e resultados da anélise preditiva sao

apresentados na Subsecao 4.4.3.

4.4.1 Metodologia de Treino e Teste

Definidas as variaveis para o dataset e tratados os dados, ha de se definir como
esses dados serao utilizados para o treinamento e teste dos modelos de predi¢ao. Logo, é
habitual dividir os dados em duas partes, sendo: (a) dataset de treino; e (b) dataset de

teste.

O dataset de treino é utilizado para a construcao dos modelos de predicao, ou seja,
¢é a partir desses dados que os parametros internos de cada modelo sao estimados. Por sua

vez, o dataset de treino é utilizado para verificar o desempenho do modelo de predicao
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gerado a partir do dataset de treino, isto é, averiguar se o modelo tem bom desempenho

em predizer se um aluno ird ou nao evadir do curso de graduacao.

Além dos parametros internos de cada modelo, também chamados de coeficientes
ou pesos a depender do modelo, por se tratar de modelos de Machine Learning, os modelos
deste trabalho também possuem hiper-parametros. Os hiper-parametros sao configuragoes
externas ao modelo cujos valores nao podem ser estimados a partir do conjunto de dados.
Essas configuracoes sao geralmente ajustadas de acordo com o problema de modelagem
preditiva e podem ser ajustadas de forma empirica, pela experiéncia do desenvolvedor, ou

por heuristicas e processos que ajudam na selecao desses, como o Grid Search e Random
Search.

Dada a importancia dos hiper-parametros, neste trabalho foi utilizada a técnica
Grid Search Cross Validation para a selecao destes. O Grid Search é uma técnica de
optimizagao de que busca calcular os valores 6timos para os hiper-pardmetros (HUANG;
MAO; LIU, 2012; WENWEN et al., 2014). Uma busca exaustiva é realizada de acordo com
o conjunto de valores definido pelo desenvolvedor, que nesse trabalho foram selecionados
com base nos possiveis valores de hiper-parametros detalhados na documentacao de cada

respectivo modelo preditivo.

Além disso, a técnica Grid Search é combinada com a K-fold Cross Validation.
Na K-fold Cross Validation o conjunto de dados de treino é dividido em K subconjuntos
(ou folds) mutuamente exclusivos. Cada subconjunto é usado uma vez para validar o
desempenho do modelo de previsao que é gerado a partir dos dados combinados dos K — 1
subconjuntos restantes, levando a K estimativas de desempenho independente. Neste
trabalho foram testados os modelos de predicao utilizando K =5 e K = 10 folds. Assim,
sendo que os modelos obtiveram, em geral, melhor desempenho com 5 folds e dado que a
base de dados de alunos nao é consideravelmente grande, foi definido K = 5 por fins de

desempenho e proporc¢ao de dados.

Com excecao do ultimo teste de predicao dos modelos, o qual usa ordem cronolégica
dos dados e é descrito na secao 4.4, as demais etapas de treino e teste dos modelos foram
elaboradas com os dados dispostos de forma aleatoria. A aleatorizacao dos dados é possivel
devido a auséncia de restri¢goes de ordem cronoldgica no conjunto de dados, nao provocando
prejuizos aos modelos. Dessa forma, os modelos foram treinados com diversas configuracoes
de hiper-parametros diferentes devido as combinacoes geradas pelo Grid Search, além da
configuracao padrao de cada modelo com base em sua respectiva biblioteca. Ao final do
treinamento das diferentes configuragoes de modelo candidatas, foi selecionado a melhor
configuracao de hiper-parametros de acordo com a acurédcia obtida pelo modelo na fase de

treino e validagao.

A proporg¢ao utilizada para divisao da base de dados entre dataset de treino e

dataset de teste é outro ponto importante para a construcao dos modelos. E comumente
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utilizado 80% dos dados para treinamento do modelos e 20% para etapa de testes, a fim
de avaliar o desempenho dos modelos. Assim, nesse trabalho foi utilizada a proporcao de
80/20 na divisao dos dados. No entanto, por padrao somente seria possivel executar um
teste com os 20% restantes dos dados para cada modelo. Dado isso, a fim de obter uma
melhor confiabilidade estatistica nos resultados obtidos pelos modelos, foi adotada uma
metologia de teste mais sofisticada, possibilitando a obtencao da média de desempenho de

cada modelo com seus respectivos intervalos de confianca.

Primeiramente, os modelos foram treinados com 80% dos dados a fim de otimizar
os hiper-parametros de cada modelo com a técnica Grid Search. Descobertas as melhores
configuragoes para cada modelo, os modelos foram submetidos a etapa de testes. Para
cada modelo, foram realizadas 10 execugoes em datasets de testes diferentes. Para isso,

cada execucao segue o seguinte processo:

1. Os datasets de treino e teste, mutuamente exclusivos, sdao gerados na proporgao
80/20 a partir dos dados dos discentes embaralhados aleatoriamente (dessa forma a

cada execucao sao gerados datasets de treino e teste diferentes);

2. Cada modelo preditivo é reconstruido do zero utilizando a melhor combinacao de

hiper-parametros;
3. Cada modelo é treinado com 80% dos dados;
4. Cada modelo é avaliado com 20% dos dados;

5. Sao emitidas as métricas de desempenho para cada execucao.

Ao final do processo, é realizada a média das 10 execugdes para cada algoritmo. Os
resultados sao sumarizados e apresentados na subsecao 4.4.3 contendo a média, desvio

padrao e intervalo de confianga do desempenho de cada modelo.

Além dessa avaliacao de desempenho, foi adicionado outro teste independente para
avaliar o desempenho dos modelos para dados cronologicamente continuos. O conjunto de
dados foi ordenado cronologicamente pela matricula do discente e divido de forma que
o dataset de teste fosse formado pelos ingressantes dos dois tltimos semestres de nosso
acompanhamento. Ou seja, o dataset de treino foi formado pelos discentes que ingressaram
do semestre 2005.1 até 2013.1, e o dataset de teste pelos alunos que ingressaram em 2013.2
e 2014.2. Essa abordagem corresponde a aproximadamente 90% dos dados para treino e
10% dos dados para teste. Dessa forma, os modelos preditivos foram submetidos a essa

abordagem e os resultados sao apresentados na subsecao 4.4.3.

As 3 etapas de treino e teste detalhadas nesta se¢ao sao ilustradas na Figura 21.
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Figura 21 — Metodologia de experimentacao da divisdo do dataset em Treino e Teste.

4.4.2 Modelos de Predicao

Dado que nesse trabalho objetivamos solucionar um problema de classificagao,
foram selecionados modelos preditivos para classificagdo com base nos resultados obtidos
na literatura em problemas de evasao escolar, e também com base no estudo do estado
da arte para modelos de classificacao, de forma a encontrar modelos que revelem grande
potencial para o problema. Dessa forma, foram selecionados os 5 modelos de classificacao,
sendo eles: Logistic Regression, XGBoost, Support Vector Machines (SVM), Decision
Trees (DT) e Random Forest.

A técnica de Regressao Logistica (do Inglés Logistic Regression) tem como objetivo
construir um modelo que seja capaz de predizer os valores tomados por uma variavel
dependente categorica, geralmente de natureza dicotémica ou binaria, mas que também

pode ser multi-classe. Quanto as variaveis independentes, estas podem atribuir qualquer
tipo de dado (JR; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013).

A Regressao Logistica é uma generalizacao da Regressao Linear. Como a variavel de

resposta é discreta, ela ndo pode ser modelada diretamente por regressao linear. Portanto,
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a0 invés de prever um estimativa pontual do evento em si, ela constréi o modelo para prever
as chances de sua ocorréncia. Embora a regressao logistica tenha sido uma ferramenta
estatistica comum para problemas de classificacao, sua suposicoes restritivas sobre a
normalidade e independéncia levaram a um aumento no uso e popularidade de técnicas de

aprendizado de maquina para problemas de predigdo do mundo real (DELEN, 2010).

Na fase de treinamento do modelo nesse trabalho, foram executadas 961 confi-
guracoes diferentes de hiper-parametros para o modelo, totalizando em 4805 execugoes
considerando que cada modelo foi avaliado 5 vezes devido ao 5-Fold Cross Validation
presente no Grid Search. A combinacao de hiper-parametros para a Regressao Logistica é

descrita a seguir:

e Conjunto de hiper-parametros da Regressao Logistica:

1. Conjunto 1:

— “penalty”: ['12’, 'none’[;

— “C”: numpy.logspace(-4, 4, 20);

— “solver”: ['Ibfgs’, 'newton-cg’, 'sag’l;

— “max_iter”: [100, 1000, 2500, 5000].
2. Conjunto 2:

— “penalty”: ['117, "12'];

— “C”: numpy.logspace(-4, 4, 20);

— “solver”: ['liblinear’];

— “max__iter”: [100, 1000, 2500, 5000].
3. Conjunto 3:

— “penalty”: ['11’, "12’, ’elasticnet’, 'none’|;

— “'"C”: numpy.logspace(-4, 4, 20);

— “solver”: ['saga’l;

— “max__iter”: [100, 1000, 2500, 5000].

O XGBoost, que significa eXtreme Gradient Boosting, ¢ uma biblioteca de aprendi-
zado de maquina escalavel e distribuida de Gradient-Boosted Decision Tree (GBDT). Ele
é amplamente usado por cientistas de dados para obter resultados ao nivel do estado da
arte em muitos desafios de aprendizado de maquina, como em competi¢gdes na plataforma
Kaggle* (CHEN; GUESTRIN, 2016). Dado isso, o XGBoost ¢ uma biblioteca que se destaca,

para problemas de regressao e classificacao.

3 <https://www.kaggle.com>


https://www.kaggle.com
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Nesse trabalho o XGBoost foi executado em 730 configuracoes distintas de hiper-
parametros, até que se obtivesse a configuracao que melhor se adaptasse ao conjunto de

dados. A combinacao de hiper-parametros para o XGBoost é descrita a seguir:

e Conjunto de hiper-parametros do XGBoost:

— “subsample”: [0.5, 0.75, 1];

— “colsample_ bytree”: [0.5, 0.75, 1];
— “max_depth”: [2, 6, 12];

— “min_ child_weight”: [1, 5, 15];

— “learning rate”: [0.3, 0.1, 0.03];
— “n_ estimators”: [100, 500, 1000].

As Méquinas de Vetores de Suporte (do Inglés Support Vector Machines (SVM))
constituem uma técnica de aprendizado de maquina supervisionado que ¢é usada para
problemas de classificagao ou regressao. A SVM possui uma fungdo de decisdo que é
baseada na combinacao linear das caracteristicas presentes no conjunto de dados utilizado
para o treinamento do modelo. A fungdo de mapeamento em SVMs pode ser uma fungao de
classificagao (usada para categorizar os dados, como é o caso deste trabalho) ou uma fungéo
de regressao (usada para estimar o valor numérico da varidvel desejada). Para classificacao,
fungoes de kernel nao lineares sdo frequentemente usadas para transformar os dados de
entrada (representando relagoes nao lineares) para um espaco de caracteristicas de alta
dimensao em que os dados de entrada se tornam mais separaveis (ou seja, linearmente
separdveis) em comparagao com o espago de entrada original (DELEN, 2010)(HEARST et
al., 1998). Em outras palavras, o que uma SVM faz é encontrar uma linha de separagao,

mais comumente chamada de hiperplano entre dados de diferentes classes.

Na fase de treinamento, foram executadas 76 configuracoes diferentes de hiper-
parametros para o modelo de classificacdo SVM. A combinacao de hiper-parametros para

o SVM é descrita a seguir:

e Conjunto de hiper-parametros do SVM:
— “C”: 0.1, 1, 10, 100, 1000];
— “gamma’: [1, 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001];
— “kernel”: ['rbf’, 'poly’, ’sigmoid’].

As Arvores de Decisao (do Inglés Decision Trees (DTs)) sdo um método de apren-

dizado supervisionado nao paramétrico introduzido por Quinlan (1986) e usado para
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problemas de classificacdo e regressao. O objetivo do método é criar um modelo que
preveja o valor de uma variavel de destino aprendendo regras de decisao simples inferidas
dos recursos de dados. Ao final da elaboragdo do modelo, este pode ser representado por
uma tabela de decisao em forma de drvore (MORET, 1982). As arvores de decisao sao
algoritmos de classificacdo poderosos que estao se tornando cada vez mais populares devido

as suas caracteristicas intuitivas de capacidade de explicagdo (DELEN, 2010).

Nesse trabalho foram avaliadas 25 configuracoes diferentes para as Arvores de
Decisdo na etapa de treinamento. A combinacdo de hiper-pardmetros para as Arvores de

Decisao ¢é descrita a seguir:

e Conjunto de hiper-pardmetros do modelo Arvores de Deciséo:

— "criterion": ['gini’, ’entropy’];

— "max_depth': [10, 11, 12, 15, 20, 30, 40, 50, 70, 90, 120, 150].

No entanto, vale ressaltar que as Arvores de Decisdo podem apresentar instabilidade
em seus resultados, ou seja, criar arvores de complexidades distintas e apresentar resultados
preditivos diferentes (LI; BELFORD, 2002). Para a maioria dos testes desse trabalho isso
nao causa distirbios, ja que é calculada a média do desempenho dos algoritmos para o
conjunto de execugoes, porém para testes de uma tnica execugdao, como a ultima etapa de
testes apresentada na Tabela 18, esse comportamento pode ser importuno por apresentar
a desempenho diferente a cada execucao. Dado isso também foi adicionado o modelo

Random Forest, o qual soluciona a instabilidade das Arvores de Decisdo.

As Florestas Aleatorias ou Florestas de Decisao Aleatéria (do Inglés Random
Forest) é um método de aprendizado conjunto para classificagdo e regressao. Em sua
esséncia, o Random Forest consiste em uma colegdo (conjunto) de arvores de decisao
simples, cada uma capaz de produzir uma resposta quando apresentada a um conjunto de
valores preditores. Assim, o modelo opera construindo uma infinidade de arvores de decisao
individuais em tempo de treinamento que, no caso de problemas de classificagao, geram
uma classe de saida que é selecionada pelas arvores de decisao individuais. A técnica de
Random Forest soluciona problemas comuns nas Arvores de Decisdo, como instabilidade e
over-fitting (BREIMAN, 2001) (DELEN, 2010).

Na fase de treinamento, foram executadas 5601 configuracoes diferentes de hiper-
parametros para o modelo de classificacdo Random Forest. A combinagao de hiper-

parametros é descrita a seguir:

e Conjunto de hiper-parametros do Random Forest:

— “criterion”: ['gini’, ’entropy’[;
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— “max_depth”: [None, 10, 15, 20, 50, 90, 150];
— “max_features”: ['sqrt’, 'log2’, 2, 3J;

— “min_samples_ leaf”: [1, 2, 3, 4, 5];

— “min_samples_split™: [2, 8, 10, 12];

— “n__estimators”: [100, 200, 300, 500, 1000].

4.4.3 Resultados

Nessa secao sao apresentados os resultados para os 5 modelos de predicao descritos
na subsecao 4.4.2. A forma de avaliagdo segue o processo detalhado na subsecao 4.4.1,

logo, temos avaliagoes para 3 cenarios diferentes, sendo:

a) Pontuagdo para a etapa de treino e validagao (Train/Validation Score);

b) Pontuacao média para a execucao de 10 testes na configuragdo 80% dados para

treino e 20% para teste (Test Score);

c) Pontuagao para teste utilizando o tltimo ano de registros (semestres 2013.2 e 2014.1

para testes e semestres anteriores para treino — Test Score).

Para que seja possivel avaliar o desempenho dos modelos, esse trabalho conta com

as seguintes métricas de desempenho:

e Acuricia: expressa a quantidade de itens (alunos nesse trabalho) que foram classifi-

cados de forma correta, em porcentagem;

e Precisao (do inglés Precision): dentre todas as classificagoes de Classe Positivo

expressa quantas estao corretas. A precisao é dada pela equacao:

TP
Precision = W, (43)

em que TP significa Verdadeiro Positivo e F'P significa Falso Positivo;

e Recall: dentre todas as situacoes em que a Classe Positivo era o valor esperado,

expressa quantas estao corretas. O recall é dado pela equagao:

TP
= 4.4
Recall TP L EN’ (4.4)

em que TP significa Verdadeiro Positivo e F'N significa Falso Negativo;
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e F1-Score: também chamado de F-Score ou F-measure, é definido como a média
harmonica entre precisao e Recall. Um alto valor de F1-Score indica que ambos

precisdo e recall sdo razoavelmente altos (AMERI et al., 2016). E dado pela equacéo:

2 X Precision x Recall
F1-S = ) 4.5
core Precision + Recall (4.5)

Em relacao a precisao e ao recall, resumidamente, alta precisao significa que o
modelo retornou substancialmente mais resultados relevantes que irrelevantes. Ja alto

recall significa que o algoritmo retornou a maioria dos resultados relevantes.

Na fase de treino e validagdo milhares de modelos foram avaliados pela técnica
Grid Search utilizando 5-fold Cross Validation. Ao final dos treinos, foi selecionada a
configuragao de hiper-parametros que obteve melhor desempenho para cada um dos 5
modelos preditivos. O resultado médio para as 5-folds executados no melhor classificador

de cada modelo preditivo é apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 — Acuracia dos modelos preditivos na fase de treino e validacao utilizando 5-Fold
Cross Validation.

Modelo de Classificagdo | Acuracia (desvio padrao)
Logistic Regression 0.9744 (0.0163)
SVM 0.9728 (0.0187)
Random Forest 0.9648 (0.0206)
XGBoost 0.9584 (0.0136)
Decision Trees 0.9489 (0.0109)

Percebe-se pelos resultados apresentados na Tabela 11 que todos os modelos
preditivos tiveram bom desempenho ja na etapa de treino e validagdo, em sua maioria
acima de 95% de acuracia na predicao da evasdo dos alunos. Ademais, dois modelos de

classificagdo se destacaram com base nos resultados, sendo eles Regressao Logistica e SVM.

Além disso, a partir da etapa de treino e validacao foi possivel obter a relacao das
variaveis que tem mais impacto no processo de decisdo do modelo XGBoost. Com base nos
dados de treinamento, o XGBoost ajusta a importancia de cada variavel para a predi¢ao da
evasao de forma facilmente compreendivel por nds, o que nao acontece em outros métodos
como a Regressao Logistica, j4 que esta ajusta os coeficientes (também chamados de pesos)
de cada variavel em uma escala de valores diferente. Dado isso, a importancia de cada

variavel no processo de decisao do XGBoost ¢é apresentada na Figura 22.

Ao analisar a Figura 22 nota-se que o XGBoost destaca a varidavel Niimero de
Aprovagdes em seu processo de decisdo. Geralmente um aluno com alto ntimero de
aprovacoes tem um longo tempo de curso também, o que indica que o aluno nao esta em
seus semestres iniciais, os quais contém a maior parte das evasoes como foi revelado na

Tabela 7. Em seguida, o modelo considera relevante a variavel Ano de Admissao, a qual
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Importéncia de cada caracteristica no XGBoost

Ano De Admissao 8 4.00%
Cod. Curso [l 3.90%
Média Wl 3.40%
Pontuacao Vestibular Wl 2.90%
Ismonlevade @ 2.50%
Média Disciplinas Por Semestre W 2.20%
Aprovado/Matriculado @ 2.20%
Idade W 1.90%
Tempo De Curso @ 1.90%
Sexo B 1.30%
Reprovacées B 1.10%
Classificacao Vestibular § 1.10%
Cidade Familiar § 0.90%
Turno | 0.50%
Modalidade Concorréncia  0.00%
Estado Familiar = 0.00%
0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00% 50.00% 60.00% 70.00% 80.00%
Importancia de cada caracteristica

Figura 22 — Importancia de cada caracteristica no processo de decisao do XGBoost.

também é relacionada ao tempo de curso do aluno. Ademais, entre as 5 caracteristicas
que mais impactam na decisdo do algoritmo é importante ressaltar as variaveis Média
e Pontuagao no Vestibular, pois, a partir dessas é possivel inferir que o desempenho do
discente no curso de graduacao e no Vestibular para ingressar na universidade tem papel
importante no futuro académico do discente.

Realizada a etapa de treino e validacao, e selecionadas as melhores configuracoes
de hiper-parametros para os modelos, é iniciada a etapa de testes. Para a primeira etapa
de testes os algoritmos sao executados 10 vezes com diferentes datasets de treino e teste.
Assim, além da acuracia e desvio padrao dos resultados, também é calculado o intervalo
de confianga dos resultados. O intervalo de confianca é dado pela seguinte equagao:

T2, (4.6)
Vn
em que T é a média da amostra, o é o desvio padrao da amostra, n é o tamanho da amostra

€ Z1_q/2 ¢ 0 quantil de uma varidvel norma unitaria (JAIN, 1991). Neste trabalho serd
utilizado um nivel de confianca de 95%, o que corresponde a z;_,/2 = 1.960 para nossos
calculos.

Diante disso, os resultados médios para os 10 testes utilizando a proporg¢ao 80/20

para os datasets de treino e teste, respectivamente, sao apresentados na Tabela 12.

Ao analisar a Tabela 12, notam-se altos niveis de acuracia para os modelos de
classificacdo. Apesar da Regressao Logistica e do modelo SVM se destacarem novamente,
é visto que o intervalos de confianga dos resultados da maioria dos modelos se sobrepoem.
Dessa forma, compreende-se o potencial dos modelos, porém os resultados mais elevados

nao sao significativamente melhores a ponto de superar os demais modelos.

Acresce que, para cada um dos modelos utilizados, foi realizado um detalhamento

dos resultados utilizando as métricas Precisao, Recall e F1-Score. Os resultados para cada
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Tabela 12 — Acuracia média dos modelos preditivos para 10 testes com intervalo de confi-
anca de 95%.

Modelo de Classificagdo | Acuracia (desvio padrao) | Intervalo de Confianca

SVM 0.9739 (0.0135) (0.9655, 0.9823)
Logistic Regression 0.9732 (0.0102) (0.9669, 0.9795)
XGBoost 0.9618 (0.0131) (0.9537, 0.9699)
Random Forest 0.9618 (0.0107) (0.9552, 0.9684)
Decision Trees 0.9535 (0.0173) (0.9428, 0.9642)

modelo é apresentado separadamente nas Tabelas 13, 14, 15, 16 e 17.

Tabela 13 — Métricas de desempenho para a Regressao Logistica em 10 testes com intervalo
de confianca de 95%.

Logistic Regression
Recall
(0.9586, 0.9842)
(0.9662, 0.9823)

F1-Score
(0.9509, 0.9692)
(0.9744, 0.9851)

Precision
(0.9344, 0.9645)
(0.979, 0.992)

Nao Evadido
Evadido

Tabela 14 — Métricas de desempenho para a XGBoost em 10 testes com intervalo de
confianca de 95%.

XGBoost

Precision

Recall

F1-Score

Nao Evadido

(0.9477, 0.9792)

(0.8957, 0.9477)

(0.9282, 0.9545)

Evadido

(0.9499, 0.9735)

(0.9732, 0.99)

(0.9647, 0.9781)

Tabela 15 — Métricas de desempenho para a SVM em 10 testes com intervalo de confianca

de 95%.

SVM
Recall
(0.9641, 0.9907)
(0.9598, 0.984)

F1-Score
(0.9534, 0.9753)
(0.9716, 0.9867)

Precision
(0.9342, 0.9705)
(0.9788, 0.9946)

Nao Evadido
Evadido

A partir da analise das métricas de desempenho para cada modelo, pode-se observar
que o método Decision Trees nao obteve boa performance em determinados cenarios
comparado a outros modelos. Ao comparar o F1-Score para a classe Evadido entre a
técnica de Regressao Logistica e a técnica Decision Trees nota-se que o primeiro método
¢é superior ao segundo nesse cenario, nao apresentando sobreposi¢ao nos intervalos de

confianca.

Tendo em conta que a métrica F1-Score indica a precisao e recall em uma tinica
métrica, podemos utilizar essa tinica métrica para comparar os modelos de forma geral.
Pode-se observar que os modelos SVM e Regressao Logistica apresentam as mais altas
faixas de valores para a F'1-Score, tanto para a classe Evadido quanto para a classe Nao
Evadido. Esses modelos sao seguidos pelo XGBoost, Random Forest e Decision Trees
respectivamente, sendo que o modelo Decision Trees obteve os resultados mais baixos na

métrica.
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Tabela 16 — Métricas de desempenho para a técnica Arvores de Decisdo em 10 testes com
intervalo de confianca de 95%.

Decision Trees

Precision

Recall

F1-Score

Nao Evadido

(0.909, 0.9508)

(0.9152, 0.9591)

(0.9191, 0.9465)

Evadido

(0.9537, 0.98)

(0.9489, 0.9748)

(0.9544, 0.9739)

Random Forest

Precision

Recall

F1-Score

Nao Evadido

(0.9198, 0.9524)

(0.9441, 0.9682)

(0.9365, 0.9549)

Evadido

(0.9698, 0.9827)

(0.9547, 0.9745)

(0.9645, 0.9761)

Tabela 17 — Métricas de desempenho para a técnica Random Forest em 10 testes com
intervalo de confianca de 95%.

Outra métrica especifica revelante é o Recall da classe Evadido, pois a partir dela
pode-se avaliar capacidade do modelo em classificar alunos como Evadido, mesmo que o
modelo apresente alguns Falsos Positivos (alunos classificados como propensos a evadir,
mas que nao evadiram), os quais nao sao tao prejudiciais em nosso cenario de estudo. Para
essa métrica observa-se que o modelo XGBoost possui os maiores valores, que no entanto
nao sao suficientes para superar os outros modelos, dado que os intervalos de confianca se

sobrepoem.

Acresce que, nao foi possivel definir o modelo com melhor performance geral nesse

cenario de testes, visto que os intervalos de confianca de diversas métricas se sobrepoem.

Por fim, os modelos sao submetidos a segunda etapa de testes, a qual consiste em
realizar a predicdo da evasdao dos discentes pertencentes aos dois tltimos semestres de
ingressantes do conjunto de dados. Logo, os modelos sao treinados com cerca de 90% dos
dados (ingressantes de 2005.1 a 2013.1) e testados nos 10% de dados restantes (ingressantes
em 2013.2 e 2014.1). Os resultados para o teste sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 — Acuracia média dos modelos preditivos para dataset de teste com discentes
dos 2 1dltimos semestres (2013.2 e 2014.1).

Modelo de Classificagao | Acuracia
SVM 0.9870
Logistic Regression 0.9870
XGBoost 0.9740
Decision Trees* 0.9610
Random Forest 0.9351

Pela analise da Tabela 18, nota-se que Regressao Logistica e SVM obtiveram
excelentes resultados preditivos, seguidos do XGBoost. As Arvores de Decisdo aparecem
em seguida, no entanto esse modelo ¢é instavel e pode apresentar resultados diferentes a
cada execucao do algoritmo, como explicado na subsecao 4.4.2. Em seguida, é apresentado

o resultado do modelo Random Forest, o qual corrige a instabilidade das Arvores de
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Decisao e dispoe de um resultado estavel assim como os outros modelos.

Apesar do modelo XGBoost ter se destacado recentemente na literatura, obtendo,
muitas vezes, as melhores performances preditivas, ele ndo foi soberano neste trabalho. Isso
pode ser explicado pelo conjunto de dados utilizado, ja que o XGBoost é muito utilizado
em projetos de deep learning, os quais contam com uma alta variedade de variaveis e
com conjunto de dados que podem chegar na ordem de milhares de centenas de amostras.
Visto que o conjunto de dados utilizado neste trabalho ¢ imensamente menor do que o que
geralmente ¢é disponibilizado em deep learning, esse fator pode ter impactado negativamente

o aprendizado do modelo XGBoost e nao acionando todo o seu potencial.

Portanto, foi constatado bons resultados preditivos em todas as etapas para os
modelos selecionados. Isso indica que foram encontradas boas configuracdes de hiper-
parametros na etapa de treinamento e que o conjunto de dados utilizado, aliado & um bom
pré-processamento de dados, ofereceu informagoes valiosas para os modelos preditivos, de
forma que esses foram capazes de modelar o comportamento dos discentes. Nao houve um
modelo que se destacasse significativamente em termos estatisticos na primeira etapa de
testes, no entanto os modelos Regressao Logistica e SVM, seguidos do XGBoost, obtiveram

grande performance na ultima etapa de testes.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi possivel caracterizar os discentes e identificar caracteristicas que
impactam no comportamento destes na universidade, bem como o impacto de determinadas
caracteristicas na decisao do discente de evadir-se do curso. Também foi possivel construir

modelos de classificacdo que predissessem, com alta acurdcia, a evasao de alunos do curso.

As diferentes analises dos dados trouxeram informagoes importantes sobre os
discentes de EC e SI. Foi identificada uma alta taxa de evasdo nesses cursos, em especial
no curso de Engenharia de Computacao. Percebeu-se também que os primeiros semestres
dos cursos de graduagao sdao nos quais se encontram a maior chance do aluno evadir do
curso, sendo que mais de 50% dos discentes evadem até o 5° semestre de curso, o que

representa aproximadamente a metade do curso.

Dentre as variaveis que mais impactaram na variancia dos dados, observou-se que
4 caracteristicas explicam mais de 50% da variacao do perfil dos discentes, sendo elas:
Codigo do Curso, Género, Ano de Admissao e Classificacao no Vestibular. Ja em relagao ao
impacto de cada variavel na decisao dos algoritmos de classificar um aluno como evadido
ou nao, percebeu-se pelo modelo XGBoost que, além das variaveis Ano de Admissao e
Coédigo do curso que sao em parte relativas aos cursos, as variaveis que mais impactaram
na decisao do algoritmo foram: Ntuimero de Aprovagoes, Média no Curso e Pontuacgao
no Vestibular. Esse resultado confirma que os alunos que mais evadem sao aqueles dos
semestres iniciais dos cursos e que o desempenho do discente no curso de graduacao e no
Vestibular para ingressar na universidade tem papel importante no futuro académico do

discente.

Por fim, foi possivel observar o desempenho de diferentes modelos de classificacao
quanto a predicao da evasao dos discentes. Observou-se que os modelos se adequaram bem
aos dados fornecidos e obtiveram resultados satisfatérios, o que indica que as etapas de
pre-processamento e otimizagao dos modelos foram bem executadas. Ademais, para testes
em que os modelos foram desafiados a predizer a evasao dos ingressantes dos ultimos 2
semestres do conjunto de dados pode-se observar um alto desempenho para os modelos
Regressao Logistica e SVM, sendo que esses foram melhores que os outros modelos em
até 5,55%. A técnica XGBoost seguiu de perto esses modelos, obtendo uma acurécia

ligeiramente inferior de 1,33% menor do que a dos modelos anteriores.
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5.1 Limitacoes do Trabalho

Neste trabalho o conjunto de dados utilizado foi limitado aos cursos da area de
computagao do ICEA; ou seja, aos cursos de Engenharia de Computagao e Sistemas de
Informacao oferecidos na UFOP. Po isso, pode-se utilizar os mesmos modelos para um
conjunto maior de dados incluindo outros cursos desde que os dados sejam pré-processados

a fim de obter resultados significativos no treinamento e testes dos modelos de classificagao.

5.2 Contribuicdes

A partir deste trabalho é possivel compreender a situacao atual da evasao escolar
nos cursos da area de computacao do ICEA além de identificar modelos capazes de predizer

a evasao do discente de forma assertiva e com alta acuracia.

Foi realizada a analise e caracterizacao dos discentes desses cursos de maneira que
foi possivel encontrar as variaveis que impactam no comportamento dos discentes (varia¢ao
dos dados), e também as varidveis que tem alto impacto em relagao a decisdo de um aluno
evadir do curso ou ndo. Ademais, o estudo investiga em detalhes o perfil dos discentes de

Engenharia de Computacao e de Sistemas de Informagao na UFOP.

Ademais, esse trabalho descreve uma metodologia de sucesso para a predicao da
evasao. Foram descritas etapas que foram importantes para a obtencao de um conjunto
de dados refinado, de maneira a potencializar o treinamento dos modelos de classificacao.
Também é exposto um modelo de otimizacao dos modelos e, por fim, a sumarizag¢ao do
desempenho de diferentes modelos de classificacdo na predi¢cao da evasao dos discentes.
Essa sumarizacao com diferentes modelos é valiosa para trabalhos futuros pois pode

direcionar os proximos passos deste trabalho.

5.3 Trabalhos Futuros

Existem possiveis caminhos para uma futura exploragao do trabalho, como, por
exemplo, maior abrangéncia de dados e/ou modelos. Uma via de pesquisa interessante é
relacionada a obtenc¢ao de um conjunto de dados maior para ser utilizado no treinamento
e teste dos modelos de classificagao. Nessa linha, caso sejam adotados dados de diferentes
cursos, ¢ importante avaliar o desempenho dos modelos para uma maior heterogeneidade
de cursos e, nesse caso, se é oportuno elaborar modelos separados para cada grande area de
conhecimento, por exemplo, modelos com os dados separados entre os cursos relacionados

a Humanas, Biolégicas e Exatas.

Outro possivel direcionamento é quanto aos métodos de classificagao utilizados.

Pode-se avaliar a utilizacdo de outros métodos de classificagdo, dada a imensidao de
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métodos disponiveis na literatura. Também é possivel adotar outros meios de otimizacao

de métodos, como o uso de Random Search ou Bayesian Optimization.
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