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RESUMO

Um dos grandes desafios da atualidade enfrentado por gestores universitarios, ¢ manter
o estudante na universidade e conduzi-lo a formagao académica dentro do prazo estabe-
lecido. Diante disso, um dos principais objetivos deste trabalho é encontrar as diferentes
caracteristicas entre os alunos que formam e os que nao formam, e assim criar os perfis
estudantis para cada caso. Nesse contexto, este trabalho apresenta o desenvolvimento
de modelos preditivos para o acompanhamento do aluno no decorrer dos quatro anos
cursados, tendo alcancado valores de acurdcia acima dos 60% e obtendo bons indices de
confiabilidade dos resultados. Por tanto, conclui-se que este trabalho obteve resultados

satisfatérios, onde os objetivos do trabalho sao alcancados.

Palavra-chave: Evasao Universitaria. Censo da Educacao Superior Brasileiro. Mineracao

de dados. Perfis Estudantis.



ABSTRACT

One of the great challenges of today faced by university managers, is to keep the stu-
dent at the university and lead him/her to academic training within the established dea-
dline. Therefore, one of the main objectives of this work is to find the different characteris-
tics between students who graduate and those who do not, and thus create student profiles
for each case. In this context, this work presents the development of predictive models to
monitor the student over the four years attended, having achieved accuracy values above
60% and obtained good reliability rates of the results. Therefore, it is concluded that this

work obtained satisfactory results, where the work objectives were achieved.

Keywords: University Dropout. Brazilian Higher Education Census. Data Mining.
Student Profiles.
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1 INTRODUCAO

Hoje, toda organizacao ao redor do mundo encara um aumento sem precedentes
no volume de dados. Dados que se organizados e analisados podem gerar valor. Porém,
para realizar isso, os métodos tradicionais como utilizacao de planilhas com possibilidade
de consulta e geracao de gréficos se tornam inviaveis por tal quantidade de dados, e por
isso nao sendo possivel gerar tanto conhecimento sobre os dados dispostos. Por esses
fatores, foram desenvolvidas técnicas para realizacao do que foi nomeado de Descoberta
de Conhecimento em Banco de dados (Ou em inglés Knowledge Discovery in Databases
- KDD). Esse é um processo nao trivial para identificagdo de padroes validos, nao co-
nhecidos, potencialmente tteis e interpretaveis, com o intuito de, basicamente, descobrir
conhecimento relevante nos dados armazenados (FAYYD; SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O processo de KDD possui varias etapas, que partem desde da selecao da amostra
de dados ao conhecimento em si. Dentre essas etapas, existe uma que busca por padroes
entre os dados inseridos, chamada de mineragao de dados (ou em inglés Data Mining -
DM). Nesse escopo, o objetivo da mineracao de dados é descobrir correlagoes potenci-
almente uteis entre uma grande quantidade de dados ou encontrar regras quantitativas
relacionadas aos mesmos, possibilitando a previsao de tendéncias e comportamentos, per-
mitindo um novo processo de tomada de decisao, baseado principalmente no conhecimento
acumulado (FAYYD; SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Dentre as areas de aplicacao dessas técnicas, uma das mais buscadas nos ultimos
anos ¢ a educacional. Um dos maiores problemas persiste na evasao do ensino, inde-
pendente do meio (Ensino a distancia ou presencial). Isso ocorre, pois a ineficiéncia na
retengao dos alunos pode provocar significativo desperdicio financeiro, uma vez que os re-
cursos, ora investidos na instituicao de ensino, nao geram o retorno esperado e, ademais,
as consequéncias abrangem os ambitos pessoal, economico e social (NAGAI; CARDOSO,
2017). Dessa forma, é percebido que se pode melhor aproveitar esse recurso desperdi¢ado
em outro ambito educacional ou reinvestindo em outras areas da sociedade como Saude,
Seguranca, Transporte, etc.

A capacidade de prever esses eventos de evasao, com uma antecedéncia desejavel e
de forma automatica, é de grande interesse para diversas entidades e pesquisadores, pois
com essas informagoes de antemao, administradores do ambito educacional, por exemplo,
teriam seu poder de decisao aprimorado, para desenvolver agoes contra tais ocorréncias,
reduzindo, ou mesmo evitando, a evasao de estudantes.

Por esses motivos, o presente trabalho busca prever tendéncias de evasao univer-
sitaria, por meio de algoritmos imbuidos dos conceitos de KDD, por se tratar de uma

tecnologia comprovadamente eficaz em situagoes semelhantes (MACHADO; FRANCE-
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LINO, 2020; PAL, 2012; SILVA; ADEODATO, 2012; MARTINS et al., 2017; HEGDE;
PRAGEETH, 2018). Para gerar o valor proposto, é utilizada a base de dados do Censo
da Educagao Superior brasileiro, realizado anualmente pelo Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira - Inep.

Assim, o planejamento e a tomada de decisoes, nas situacoes que envolvem o tema,
tendem ser mais precisos e eficazes, visando evitar a desisténcia de estudantes e, assim,
melhorando o nivel intelectual da sociedade, gerando profissionais cada vez mais capaci-

tados.

1.1 Justificativa

Segundo o Ministério da Educagao, cerca de 40% dos estudantes que ingressam
nas universidades publicas e 30% nas universidades privadas abandonam o curso antes da
conclusao (FEDERAL, 2021).

Diante desse cenario, a capacidade de prever situagoes extremas e de risco relacio-
nadas ao abandono universitario é de suma importancia para os responsaveis pela tomada
de decisao de uma universidade. Pois com essas informagoes seria possivel direcionar, de
forma eficaz, esforcos para acoes que realmente manteria os estudantes dentro da univer-
sidade e com formacao no periodo adequado, podendo ainda melhor aplicar o dinheiro
recebido dentro do ambiente universitario.

Portanto, a possibilidade de ajudar a populacao universitaria, em todos os ambi-
tos, colaborando na tomada de decisao relacionada a melhoria da qualidade do ensino,
utilizando de conhecimentos preditivos a respeito do perfil do aluno que serao gerados pela
busca de padroes nos dados do censo da educacao universitaria, seria possivel contribuir
na realizacao de um planejamento preventivo bom, ou até mesmo 6timo, com uma eficaz
execucao deste, evitando situacoes problematicas tanto para universidade quanto para o

aluno.

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é realizar a analise dos dados do Censo da
Educacao Superior Brasileiro dos tltimos anos, utilizando técnicas de KDD para com-
preender indicadores de possiveis evasoes universitarias. Isso com o intuito de auxiliar
na tomada de decisoes, nas acoes preventivas e mitigadoras dos impactos relacionados a

evasao universitaria.

1.2.2  Objetivos Especificos

1. Realizar a coleta de dados do Censo da Educacao Superior;
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2. Realizar comparativo de performance de algoritmos de mineracao dados em bases

educacionais;

3. Desenvolver modelos preditivos para colaborar na identificacao de indicadores de

evasao universitaria;

4. Identificar possiveis fatores, caso houver, de evasao universitaria, com base nas va-

ridveis inseridas no método utilizado.

5. Elaborar perfis universitarios utilizando os dados ja pré-processados do Censo da

Educacao Superior;

1.3 Organizacao do Trabalho

A dissertacao tem a seguinte organizacao: o primeiro capitulo apresenta a intro-
ducao, assim como justificativa, objetivos geral e especificos.

No segundo capitulo é apresentado o levantamento bibliografico necessario para o
embasamento da solucao proposta, comecando pelo detalhamento do processo de Desco-
berta de Conhecimento em banco de dados, seguido pela teoria bésica de evasao univer-
sitaria para entender o que leva um estudante deixar a universidade.

No terceiro capitulo é apresentado trabalhos relacionados ao tema de descoberta
de conhecimento em bancos de dados educacionais.

O quarto apresenta a metodologia do trabalho no qual sera descrito quais instru-
mentos, fontes de dados e o detalhamento de todas as técnicas que foram utilizadas no
trabalho.

Por fim, no ultimo capitulo, sao apresentadas as conclusoes sobre este trabalho de

pesquisa e as sugestoes para trabalhos futuros.
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2 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

O desenvolvimento tecnoldgico tornou possivel armazenar facilmente grandes e
multiplos bancos de dados. Com o avanco tecnolégico, novos desafios surgem, principal-
mente na area computacional e, consequentemente, na gestao estratégica. E consenso que
os dados sao considerados um bem, independentemente da sua natureza, seja comercial,
administrativa, governamental, cientifica, etc.

Porém, nao basta ter apenas um grande volume de dados, é preciso organiza-los,
processa-los e analisa-los para aproveita-los ao maximo e, portanto, gerar algum valor.
No entanto, com essa quantidade de dados sem precedentes, é impraticavel para um ser
humano atingir esse objetivo de forma eficaz por métodos tradicionais; portanto, foram
desenvolvidas técnicas para realizar o que foi denominado Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (ou em inglés Knowledge Discovery in Databases - KDD).

Neste trabalho, o foco estd nos dados educacionais, com o intuito de reduzir o
indice de evasao nas instituicoes brasileiras.

Assim, este capitulo tem como objetivo apresentar o referencial tedrico abordado
no presente trabalho. A secao 3.1 contém referéncias ao KDD e suas técnicas. A secao

3.2 trata de questoes relacionadas ao abandono universitario no Brasil.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados — KDD

Formalizado em 1989, o KDD ¢ um processo que envolve a busca e interpretacao
de padroes em dados, utilizando algoritmos e analises nos resultados obtidos.

Existem dezenas de defini¢oes do que é KDD, porém a mais popular foi a proposta
em 1996 por Fayyd, Shapiro e Smyth (1996): “KDD é o processo nao trivial, de extragao
de informacoes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente 1teis, a partir dos
dados armazenados em um banco de dados”.

Para entender essa definicao de forma mais precisa, é essencial observar alguns dos
termos utilizados. “nao trivial”, pois sera necesséario haver alguma inferéncia ou técnica de
busca entre os dados selecionados, “previamente desconhecidas”, uma vez que a informagcao
precisa ser nova para o sistema e de preferéncia para o usuario. E, “potencialmente teis”,
visto que a informagao deve trazer consigo algum beneficio para o usuario.

Os autores explicam ainda que o KDD possui duas caracteristicas relevantes: é
interativo e iterativo. Interativo porque o usuario pode decidir como controlar o fluxo entre
as fases do processo. E Iterativo porque pode ser repetido quantas vezes forem necessarias
na busca por melhores resultados, pois realiza sucessivas tentativas no refinamento de cada
etapa para obter o maximo de proveito ao final do processo, portanto o resultado de cada

fase depende de quao bem a anterior se sobressai.
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Segundo Goldschmidt e Passos (2005), para que a Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados alcance resultados tuteis, dois tipos de especialistas precisam participar e
interagir na execugao do processo: Especialista em Dominio e o Especialista em KDD. O
primeiro tipo representa a pessoa ou grupo de pessoas que conhece o assunto e o ambiente
em que a aplicacao de KDD deve ser executada. As informacoes fornecidas por esse
grupo sao de fundamental importancia no processo, pois influenciam desde a defini¢cao
dos objetivos até a avaliacao dos resultados. E o segundo representa a pessoa ou grupo
de pessoas com experiéncia na execucao de processos em KDD. Esse especialista tem a
tarefa de interagir com o especialista de dominio e direcionar o processo, definindo o que,
como e quando cada acao do processo deve ser executada.

O processo de KDD possui uma série de fases, sendo elas: selegao, pré-processamento,
transformacao, mineracao de dados e interpretagao/avaliacao. Pode-se perceber que esse
processo abrange todo ciclo que o dado percorre para se tornar uma informacao 1til, ou

real conhecimento. A Figura 1 apresenta essas fases.

Figura 1 — Fases do processo de KDD.

Interpretation /
Evaluation
Data Mining
I

m o
= Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

Fonte: (FAYYD; SHAPIRO; SMYTH, 1996)

Essas fases sao agrupadas por (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005) em trés etapas
operacionais: pré-processamento, mineracao de dados e pds-processamento. A Figura 2

apresenta essas etapas.
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Figura 2 — Etapas Operacionais do Processo de KDD.

Q Q
u +—|nteragio—» I\I _J

Especialista de Dominio  Especialista em KDD

A A

Etapas Operacionais do Processo de KDD

—L>| Pré-Processamanta ‘7_’{ Mineragio de Dados ‘T—b{ Pés-Processamento IT—)-

teragio *

Fonte: (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015)

As préoximas secoes tém como objetivo descrever as etapas operacionais do processo
de descoberta de conhecimento em bases de dados. Em cada etapa, serao descritas algumas
das funcgoes principais e mais utilizadas em aplicagoes desta natureza.

Em Brachman e Anand (1996), é explicado que antes de iniciar o processo de
KDD ¢ necessério realizar dois passos antes. Em primeiro lugar, é necessario realizar uma
analise para desenvolver uma compreensao do dominio da aplicacao e conhecimento prévio
da aplicagao (Manuais, artigos que detalham os dados, entrevistas com especialistas, etc.).
Em segundo lugar, é necessario identificar o objetivo da realizacao do processo levando
em consideracao o ponto de vista do usuédrio final.

Os autores explicam ainda, que um entendimento claro e objetivo reflete direta-
mente os objetivos a serem alcancados. Definigoes erroneas dessas etapas podem tornar os
resultados obtidos no processo de mineracao de dados totalmente despreziveis e ineficazes

para o que foi proposto.

2.1.1 Pré-Processamento

Esta etapa inclui as funcoes relacionadas a captura, organizacao, tratamento e
preparacao de dados para a proxima etapa: Mineragao de Dados.

As bases de dados sao dinamicas, incompletas, redundantes, ruidosas e esparsas,
exigindo um pré-processamento para organiza-las e “limpa-las”(NAVEGA, 2002).

O pré-processamento é de fundamental importancia para o processo, pois realiza
acoes para corrigir dados errados e ajustar a formatacao dos dados, de forma que algorit-
mos de mineracao de dados sejam utilizados com total eficiéncia.

De acordo com Mannila (1996), esta etapa pode facilmente perdurar 80% do tempo
necessario para todo o processo de descoberta de conhecimento, devido as dificuldades de
integracao de bases de dados heterogéneas.

Para Goldschmidt e Passos (2005), é importante destacar que a qualidade dos dados
tem grande influéncia na qualidade dos modelos de conhecimento a serem desenvolvidos.

Quanto pior a qualidade dos dados reportados ao processo de KDD, pior serd a qualidade
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dos modelos de conhecimento gerados, por isso a necessidade de realizar esta etapa com
extrema cautela.
As proximas subsegoes apresentam as fungoes que sao realizadas na etapa de pré-

processamento.

2.1.1.1 Selecao de Dados

Esta fungao, também chamada de Reducao de Dados, engloba essencialmente a
identificacao de quais informacoes das bases de dados existentes devem ser efetivamente
consideradas durante o processo.

A selecao varia de acordo com os interesses e resultados esperados. Essas varidveis
de interesse podem ser do tipo qualitativa(nominal ou ordinal) ou qualitativa(discreta ou
continua)(LOUZADA; DINIZ, 2000)

De acordo com Fayyd, Shapiro e Smyth (1996), esta fase tem um impacto consi-
deravel na qualidade do resultado final do processo, uma vez que os dados podem vir de
varias fontes e podem ter formatos diferentes, o que torna a fase extremamente complexa.
Portanto, se nao realizada com cuidado suficiente, a préxima fase, mineracao de dados,
pode gerar padroes intteis fazendo com que informacées insignificantes sejam descobertas.

Os dados sao geralmente organizados em bancos de dados transacionais que sao
atualizados constantemente ao longo do tempo. Portanto, recomenda-se que seja feita
sempre uma copia dos dados para que o processo de KDD nao interfira nas rotinas ope-
racionais relacionadas ao banco de dados. (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Goldschmidt e Passos (2005) explicam que caso ja exista uma estrutura de Data
Warehouse(depésito de dados orientado a assunto, integrado, nao volétil e com varia¢ao
temporal, para apoiar as decisdes de gestao), deve-se considerar a possibilidade de que
esses sejam utilizados no processo, pois sao conjuntos que ja garantem dados confidveis
para o processo. Em outros casos, é comum reunir dados em uma unica tabela. Isso se
justifica porque a maioria dos algoritmos de mineracao de dados pressupoe que os dados
sao organizados em uma estrutura tabular tnica, bidimensional, possivelmente muito
grande. Portanto, o processo de KDD pode ocorrer independentemente da disponibilidade
de Data Warehouse, mas a probabilidade de obtencao de resultados tuteis sera garantida
com a utilizacao destes.

Goldschmidt e Passos (2005) esclarecem ainda que a unido entre bases de dados
pode ocorrer de duas maneiras: uniao direta e uniao orientada. Na direta, todos os
atributos e registros do banco de dados transacional sao incluidos na nova tabela, sem
uma analise critica sobre quais varidaveis e quais casos podem realmente contribuir para
o processo de descoberta de conhecimento. Na orientada, o especialista em dominio da
aplicagao, em colaboragao com o especialista em KDD, seleciona atributos e registros com
algum potencial de influéncia em bons resultados e desconsidera atributos que tém uma

visao clara de nenhuma melhoria.
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Assim, o objetivo da selecao de dados é identificar a fonte dos dados, e extrair um
subconjunto dos dados necessarios, por meio da selecao das varidveis de interesse para a

aplicagao da mineracao de dados.

2.1.1.2 Limpeza dos Dados

Dados limpos e compreensiveis sao requisitos basicos para que a etapa de mineracao
de dados seja bem-sucedida, como afirmam Louzada e Diniz (2000).

Esta funcao abrange qualquer tipo de tratamento que assegura a completude, ve-
racidade e integridade dos dados, ou seja, pretende-se garantir a qualidade do conjunto
de dados que ja foi selecionado na funcao de pré-processamento anterior. Informacgoes er-
radas, inconsistentes ou ausentes devem ser corrigidas para nao comprometer a qualidade
dos modelos de conhecimento que serao extraidos ao final do processo de KDD.

Para Fayyd, Shapiro e Smyth (1996), nesta fase sdo realizadas operagoes basicas
no conjunto ja definido. KEssas operacoes incluem a remocao de ruidos, a coleta das
informagoes necessarias para modelar ou contabilizar o ruido, escolher estratégias para
lidar com campos de dados ausentes e contabilizar informacoes de sequéncia de tempo e
mudangas conhecidas

A funcao limpeza dos dados envolve verificar a consisténcia das informagoes, cor-
rigir possiveis erros, preencher ou excluir valores desconhecidos e redundantes, bem como
eliminar valores que nao fazem parte do dominio(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Goldschmidt e Passos (2005) também explicam que a execucao desta fase tem
por objetivo corrigir a base de dados, eliminando consultas desnecessarias que poderiam
ser executadas no futuro pelos algoritmos de mineracao de dados, afetando assim o seu

desempenho.

2.1.1.3 Codificacao dos Dados

Apbs selecionar e limpar os dados, inicia-se a funcao que precede a etapa de Mine-
racao de Dados: a codificacao dos dados ou também denominada por transformagao dos
dados.

Os algoritmos possuem padroes que devem ser respeitados, logo esta funcao de
pré-processamento ¢ realizada de acordo com o algoritmo de mineracao que serd utilizado
na tarefa escolhida (CASTANHEIRA, 2008).

Conforme Goldschmidt e Passos (2005), nesta funcao os dados devem ser codifica-
dos para estar em um formato que possa ser usado como entrada para os algoritmos de
mineracao de dados. Essa codificacao pode ser: Numérica - Categdrica, que transforma
valores reais em categorias ou intervalos, ou Categdérica - Numérica, que representa valores

de atributos categoéricos numericamente.
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2.1.1.4 Enriquecimento dos Dados

Uma ultima fungao da etapa de pré-processamento é mencionada por alguns auto-
res na literatura: o enriquecimento dos dados ja coletados.

Costa et al. (2019) explicam que a fase de enriquecimento adiciona novos dados
agregando-os aos existentes, como por exemplo, a informacao da cidade e regiao proveni-
entes da analise dos prefixos dos telefones.

Goldschmidt e Passos (2005) também destacam que, se possivel, novos dados devem
ser adicionados ao conjunto que ja havia sido criado na fase de sele¢ao. Isso, para melhorar
o processo de identificagao de padroes e, por consequéncia, informacoes mais ricas ao final
do algoritmo de minerador. Para complementar os dados, pesquisas podem ser realizadas,

consultas a bancos de dados fora do dominio, entre varias outras técnicas.

2.1.2  Mineracao de Dados

A etapa anterior tem grande relevancia no resultado final, porém a etapa que
segue recebe maior destaque na literatura, e muitas vezes é vista como sinonimo de todo
o processo de KDD: Mineragao de dados.

De acordo com Cabena et al. (1998), esta etapa é multidisciplinar, abrangendo
principalmente as areas de Banco de Dados, Aprendizagem de Maquina e Estatistica. No

trabalho de Zhou (2003), foi feita uma comparacao entre essas trés perspectivas, a saber:

e Han e Kamber (2001) com uma perspectiva da area de Banco de Dados: “E o
processo de descoberta de conhecimento interessante a partir de grandes quantidades
de dados armazenados em bancos de dados, armazém de dados ou outros repositorios

de informagoes”.

e Witten e Frank (2002) com uma perspectiva da drea de Aprendizagem de Méquina:
“E a extracao de informacoes implicitas, previamente desconhecidas e potencial-

mente uteis.“

e Hand, Mannila e Smyth (2001) com uma perspectiva da area de Estatistica: “E a
analise de conjuntos de dados, geralmente grandes, para encontrar relagoes insuspei-
tadas e resumir os dados de novas maneiras que sejam compreensiveis e uteis para

o proprietario dos dados.”

A partir dessas afirmacoes, pode-se concluir que mineracao de dados é o conjunto
de técnicas que possibilitam fazer a relacao entre dados a fim de buscar padroes nao conhe-
cidos, mas existentes e que, consequentemente, proporcionam a extracao de conhecimento
dentro de uma grande base de dados.

Tan, Steinbach e Kumar (2009) os autores também explicam que as tarefas de data

mining em geral sao separadas em duas categorias:
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e Tarefas de previsao: visam prever o valor de um atributo com base nos demais
atributos, o atributo a ser previsto é conhecido como atributo alvo, enquanto os

demais atributos sao conhecidos como varidveis explicativas.

e Tarefas descritivas: visam fornecer padroes de correlagoes, agrupamentos e tendén-
cias, tarefas descritivas sao frequentemente utilizadas de forma exploratoéria, reque-

rendo técnicas de pos-processamento para validagao dos dados.

Para Elmasri e Navathe (2011) mineragao de dados pode ser utilizada para alcancar

quatro classes de objetivos:

e Predicao: Pode-se mostrar como determinados atributos dentro dos dados se com-
portarao no futuro, ou seja, é usada pra definir um provavel valor para uma ou mais

varidveis.

e Identificacao: Padroes de dados podem ser usados para identificar a existéncia de

um item, um evento ou uma atividade.

e (lassificacao: Pode-se construir um modelo para particionar dados em diferentes
classes ou categorias que podem ser identificadas com base em combinagoes de pa-

rametros.

e Otimizacao: E possivel otimizar recursos limitados para maximizar as varidveis
de saida sob um determinado conjunto de restrigoes. As técnicas utilizadas neste

objetivo sao muito semelhantes as utilizadas na area de pesquisa operacional.

Este trabalho foca no objetivo de classificacao. Nesta tarefa, os atributos do con-
junto de dados sao divididos em dois grupos. Um dos grupos contém somente um atributo,
que corresponde ao atributo-alvo, ou seja, o atributo que deve ser previsto por um valor.
O outro grupo contém os atributos a serem utilizados na predicao do valor, denominados
atributos previsores ou atributos de predi¢ao(GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015).

Em Louzada e Diniz (2000) é explicado que :

“Deve-se destacar que cada técnica de data mining ou cada implementa-
¢ao especifica de algoritmos que sao utilizados para conduzir as operagoes
de data mining adapta-se melhor a alguns problemas que a outros, o que
impossibilita a existéncia de um método de data mining universalmente
melhor. Para cada particular problema tem-se um particular algoritmo.
Portanto, o sucesso de uma tarefa de data mining estd diretamente li-

gado a experiéncia e intuicao do analista.”
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Com essa citacao, é possivel afirmar que nao ha nenhuma técnica que resolva todos
os problemas de mineracao de dados, pois diferentes técnicas atendem a propésitos dis-
tintos, cada uma contendo vantagens e desvantagens. Ou seja, a escolha do(s) método(s)
é realizada com base no problema e no objetivo estratégico que se busca, sendo muito
importante que haja pelo menos um profissional com experiéncia na area.

Existem dezenas de métodos que foram descobertos para desempenhar o papel de
minerador de dados, mas algumas técnicas sao comumente usadas porque trazem resul-
tados mais consistentes do que outras. Os métodos que serao utilizados neste projeto sao

abordados na secao seguinte.

2.1.2.1 Métodos de Mineracao de Dados

Os métodos escolhidos para esta pesquisa foram baseados no desenvolvimento do
estado da arte, Capitulo 3. Em Kelly et al. (2019), uma comparagdo de métodos de
mineracao foi realizada no contexto de dados educacionais, os resultados desse traba-
lho constataram que o algoritmo Random Forest pode ser uma boa escolha em projetos

semelhantes.
e Decision Tree e Random Forest

Antes de se aprofundar nos algoritmos escolhido, é importante entender o que sao
e como funcionam as Decision Tree (ou Arvore de Decisao). As arvores de decis@o sao
uma forma simples e eficaz de representar o conhecimento. Essa técnica é embasada na
abordagem “dividir para conquistar”, ou seja sucessivas divisoes sao feitas no conjunto de
dados utilizados para treino, varios subconjuntos, até que cada um destes subconjuntos

pertencam a uma mesma classe, ou até uma das classes seja majoritdaria, nao havendo

necessidade de novas divisoes (GARCIA, 2003).

Figura 3 — Exemplo de uma arvore de decisao.

Idade
Senior

Jovem Meia idade \
Estudante? Sim Anésllse de
crédito?

Fonte: (HAN; KAMBER; PEI, 2011)
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A Random Forest (ou Floresta Aleatéria), consiste em um grande nimero de ar-
vores de decisao individuais que operam em conjunto. Cada arvore de decisao na floresta

aleatéria exibe uma previsao de classe e a classe com mais votos torna-se a previsao do

modelo.
Figura 4 — Exemplo de uma Floresta Aleatoria.
Arvore 1 Arvore 2 Arvore 3
Arvore 4 Arvore 5 Arvore 6
Arvore 7 Arvore 8 Arvore 9

ffﬁ'ﬂ 5@%@%@ fﬁ?ﬁ

Fonte: Préoprio Autor.

A vantagem deste algoritmo é o grande nimero de modelos (arvores) relativamente
nao correlacionados, que irao operar como um comité, dessa forma é possivel ter um

desempenho melhor do que qualquer um dos modelos constituintes individuais.
e Probabilistic Neural Network (PNN)

A rede neural probabilistica (PNN) é uma algoritmo utilizado para problemas de
classificacao, sao redes neurais inspiradas pelos classificadores bayesianos. A PNN possui
quatro camadas: A de entrada, padrao, soma e saida. Essas camadas sao apresentadas
na Figura 5

A fungao de distribuigao de probabilidade pai (PDF) de cada classe é aproximada
por uma janela de Parzen e uma fungao nao paramétrica. Entao, usando o PDF de cada

classe, a probabilidade da classe de um novo dado de entrada é estimada e a regra de
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Bayes é entao empregada para alocar a classe com maior probabilidade posterior para
novos dados de entrada. Por este método, a probabilidade de classificacao incorreta é
minimizada. Mao, Tan e Ser (2000).

Figura 5 — Exemplo de uma Probabilistic Neural Network.

camada de entrada
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Fonte: (Ciarelli; Patrick; 2018)

2.1.2.2 Mineracao de dados Educacionais

Com a informatizacao académica, grandes quantidades de dados foram acumula-
das neste meio; com dados sobre alunos, professores, instituicoes e demais agentes que
fazem parte do processo de aprendizagem aos discentes e sua devida formacao profis-
sional. Conforme ja explanado neste trabalho, com grandes bases de dados é possivel
extrair conhecimento para melhorar o processo de tomada de decisao e reflexao quanto
as metodologias aplicadas em um determinado contexto. No ambiente académico, isso
pode ocorrer de diversas formas: reducao de custos dentro das instituicoes, melhoria na
qualidade do ensino, reducao da evasao e retencao académica, etc.

Nesse contexto, surgiu a Mineragdo de Dados Educacionais (do inglés, Educatio-
nal Data Mining - EDM), que é definido como a drea de pesquisa cujo foco principal é
o desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos de dados coletados em ambien-
tes educacionais, desta forma é possivel compreender os alunos de forma mais eficaz e
adequada, como aprendem, o papel do contexto em que ocorre a aprendizagem, além de
outros fatores que influenciam a aprendizagem (PINHEIRO et al., 2014).

Uma definicao de EDM pode ser encontrada no site da comunidade de Fducational
Data Mining (WWW.EDUCATIONALDATAMINING.ORG, 2021):

“A mineracao de dados educacional é uma disciplina emergente, preocu-
pada em desenvolver métodos para explorar os dados tinicos e cada vez

mais em grande escala que vém de ambientes educacionais e usar esses
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métodos para entender melhor os alunos e os ambientes nos quais eles

aprendem.”

Outra definigdo é apresentada por Baker, Isotani e Carvalho (2011):

“A mineragao de dados educacionais(EDM) é uma drea recente de pes-
quisa que tem como principal objetivo o desenvolvimento de métodos
para explorar conjuntos de dados coletados em ambientes educacionais.
Atualmente ela vem se estabelecendo como uma forte e consolidada li-
nha de pesquisa que possui grande potencial para melhorar a qualidade

do ensino.”

Em Baker, Isotani e Carvalho (2011), citam duas possibilidades de descobertas

importantes nos dados do meio académico quando EDM ¢ utilizado:

e Identificar em que situagdo um tipo de abordagem instrucional(aprendizagem indi-

vidual ou colaborativa).

e Verificar se um aluno esta desmotivado ou confuso e, assim, personalizar o ambiente

e os métodos de ensino para oferecer melhores condigoes de aprendizagem

Em (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011) é apresentado a taxinomia das prin-
cipais sub-areas do EDM:

e Predicao

— Classificacao
— Regressao

— Estimacao de Densidade

Agrupamento

Mineracao de relagoes

— Mineracao de Regras de associacao
— Mineracao de Correlagoes

— Mineracao de Causas

Destilagao de dados para facilitar decisbes humanas

Descobertas com modelos
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Em geral, o EDM nao difere em muitos aspectos do processo de KDD quando
aplicado em outras dreas, pois segue as mesmas etapas operacionais: pré-processamento,
mineragao de dados e pos-processamento. Porém, muitas vezes, os métodos de minera-
¢ao de dados precisam ser modificados, pela necessidade de considerar a hierarquia da
informagao em diversos niveis e por uma falta de independéncia estatistica nos tipos de

dados encontrados ao coletar informagoes em ambientes educacionais (BAKER; ISOTANT,
CARVALHO, 2011).

2.1.3 Pés-Processamento

Por fim, é realizado o pds-processamento da etapa de mineracao de dados. Esta
etapa consiste em visualizar, analisar, interpretar e avaliar os padroes, ou mesmo modelos,
que foram indicados pelos algoritmos mineradores da etapa anterior. Segundo Goldsch-
midt e Passos (2005), nesta fase os especialistas em KDD e no dominio da aplicagao
avaliam os resultados obtidos e definem novas possibilidades de investigagao dos dados.

Nesta etapa, além de ser possivel visualizar os padroes extraidos, também é possivel
identificar alguns fatores que tornaram os resultados da etapa de mineragao de dados nao
tao satisfatorios. Identificar e realizar ajustes, e entao retomar para qualquer um dos
estagios anteriores, podendo até ser reiniciado, conforme é mostrado na Figura 1.

Em Goldschmidt e Passos (2005), esta etapa é dividida em trés passos:

1. Simplificacoes do Modelo de Conhecimento: Como o préprio nome sugere, consiste
em retirar detalhes desse modelo de conhecimento para torna-lo menos complexo,
sem perder informagoes relevantes. A representacao do conhecimento por meio de
regras é amplamente usada no KDD. No entanto, conjuntos com grandes quantida-
des de regras sao dificeis de interpretar. E muito comum em Mineragao de Dados
que o usuario estabeleca limites minimos de precisao e abrangéncia para as regras, de
forma a excluir do modelo de conhecimento gerado todas as regras que nao atendam

a esses limites.

2. Transformacgoes do Modelo de Conhecimento: Frequentemente, a fim de facilitar a
analise de modelos de conhecimento, métodos de transformacao podem ser usados
nesses modelos. Esses métodos consistem basicamente na conversao da forma de
representacao do conhecimento de um modelo para outra forma de representacao do

mesmo modelo.

3. Organizacao e Apresentacao dos Resultados: Os modelos de conhecimento podem
ser representados de vérias maneiras. Arvores, regras, graficos em duas ou trés
dimensoes, planilhas, tabelas e cubos de dados sao muito 1teis na representagao do
conhecimento. Em geral, as técnicas de visualizacao de dados estimulam a percepcao

e inteligéncia humana, aumentam a capacidade de compreensao e associacao de
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novos padroes. Portanto, oferecem subsidios para a escolha dos passos a serem

seguidas no processo de KDD.

Assim, ao final desta etapa, os dados interpretados podem se tornar informagoes
uteis e compreensiveis pelos usuarios, desde que o objetivo de todo o processo tenha sido

alcancado: extrair conhecimento.

2.1.4 Modelo de desenvolvimento CRISP - DM

Em projetos imbuidos em KDD, é importante seguir uma modelo de desenvolvi-
mento. O modelo escolhido para este projeto foi o Cross-industry standard process for
data mining (CRISP - DM); por se tratar de um dos primeiros e mais bem aceitos modelos
no desenvolvimento de aplicagoes desse ramo (SHEARER, 2000).

Esse modelo consiste em seis fases principais: compreensao do negdcio, compreen-

sao dos dados, preparacao dos dados, modelagem, avaliagao e desenvolvimento.

Figura 6 — Fases do modelo de desenvolvimento CRISP - DM.

(1) Compreenséo do (2) Compreenséao
Negdcio dos Dados

N

(3) Preparacéo dos
Dados

(6) Desenvolvimento r_.1| A l

Dados

A

(4) Modelagem

(5) Avaliagdo

Fonte: Adaptado de Shearer (2000)

Em Shearer (2000), é explanado sobre as fases apresentadas na Figura 6, a saber:

1. Compreensao do Negocio: Concentra-se em compreender os objetivos do projeto de

uma perspectiva de negdcios, convertendo este conhecimento em uma definicao de
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problema de mineracgao de dados, e entao desenvolver um plano preliminar projetado
para atingir os objetivos. Para entender quais dados devem ser analisados posterior-
mente, e como, é vital para os profissionais de mineracao de dados compreenderem

totalmente o negdcio para o qual estao encontrando uma solugao.

Compreensao dos Dados: Esta fase inicia com uma coleta inicial de dados. O ana-
lista entao prossegue para aumentar a familiaridade com os dados, para identificar
problemas de qualidade de dados, para descobrir insights iniciais sobre os dados ou
para detectar subconjuntos interessantes para formar hipdteses sobre informacgoes
ocultas. A fase de compreensao dos dados envolve quatro etapas, incluindo a coleta
dos dados iniciais, a descricao dos dados, a exploragao dos dados e a verificagao da

qualidade dos dados.

Preparacao dos Dados: Abarca todas as atividades para construir o conjunto de
dados final ou os dados que serao alimentados na(s) ferramenta(s) de modelagem
a partir dos dados brutos iniciais. As tarefas incluem tabela, registro e selecao
de atributos, bem como transformacao e limpeza de dados para ferramentas de
modelagem. As cinco etapas na preparacao de dados sao a selecao de dados, a

limpeza de dados, a construcao de dados, a integracao de dados e a formatacao de
dados.

Modelagem: Nesta fase, vérias técnicas de modelagem sao selecionadas e aplicadas
e seus parametros sao calibrados para valores ideais. Normalmente, existem varias
técnicas para o mesmo tipo de problema de mineracao de dados. Algumas técnicas
possuem requisitos especificos na forma dos dados. Portanto, pode ser necessario
voltar a fase de preparagao de dados. As etapas de modelagem incluem a selecao
da técnica de modelagem, a geracao do design de teste, a criagao de modelos e a

avaliacao de modelos

Avaliagao: Antes de prosseguir para a implantacao final do modelo construido pelo
analista de dados, é importante avaliar mais detalhadamente o modelo e revisar a
construcao do modelo para ter certeza de que atende adequadamente os objetivos
de negocios estabelecidos. Aqui é fundamental determinar se alguma questao im-
portante de negécios nao foi suficientemente considerada. No final desta fase, o lider
do projeto deve decidir exatamente como usar os resultados da mineracao de dados.
As principais etapas aqui sao a avaliacao dos resultados, a revisao do processo e a

determinacao das proximas etapas.

Desenvolvimento: A criagao do modelo geralmente nao é o fim do projeto. O co-
nhecimento adquirido deve ser organizado e apresentado de uma forma que o cliente

possa usa-lo, o que muitas vezes envolve a aplicacao de modelos dentro dos processos
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de tomada de decisao de uma organizagao, como a personalizacao em tempo real de

paginas da Web ou pontuacao repetida de bancos de dados de marketing.

Shearer (2000) ainda explica, que um dos motivos do sucesso deste modelo no
mercado e na literatura, se deve ao fato de ser possivel realimentar e reajustar qualquer
parte de seu desenvolvimento e assim melhorar os resultados da aplicacao. a um nivel

satisfatorio ou étimo.

2.1.5 KNIME

Existem intimeras ferramentas de mineracao de dados disponiveis, para uso comer-
cial e académico, que fornecem as mais variadas colegoes de algoritmos de pré-processamento
dos dados, de mineracao de dados, técnicas de visualizacao de dados, entre outros recursos.
Para esse trabalho foi escolhido o Konstanz Information Miner( KNIME).

O KNIME ¢ um software de cédigo aberto para a criagao de aplicacoes e servigos
de ciéncia de dados. E intuitivo, codigo aberto e com integracao continua de novos de-
senvolvimentos. Essa plataforma torna a compreensao de dados e o projeto de fluxos de
trabalho(workflow) de ciéncia de dados com componentes reutilizdveis acessiveis a todos.

No KNIME, ¢ utilizado de forma intuitiva no qual é possivel criar um workflow
visual, pois conta com uma interface grafica no estilo arrastar e soltar, sem a necessidade
de codificacao. Porém, caso o projeto necessite de alguma implementagao extra, é possivel
a integracao com as principais linguagens de programagao utilizadas para ciéncia de dados,
incluindo integragoes com outras plataformas de Business Intelligence como Power BI,

Tableau, Weka e outras.
Figura 7 — Exemplo de workflow na plataforma(KNIME, 2021)
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Figura 8 — Exemplos de visualizagoes na plataforma.
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2.2 Evasao Universitaria

2.2.1 Definicao

Existem multiplos conceitos para o termo Evasao. No contexto universitario, uma
das principais definigoes é apresentada por Mazzetto, Bravo e Carneiro (2002), que con-
ceituam o fenomeno “como toda e qualquer forma de saida do estudante do curso que nao
tenha sido pela diplomagao”. Esse conceito também é defendido por Tinto (1975), que se
refere a evasao como o discente que se desliga da faculdade e nunca recebe o diploma. J&a
para os autores Mallada (2011), a evasao é falta de atengdo em prol do estudante, resul-
tando no seu justificado abandono. No geral, a evasao universitaria é uma interrupc¢ao no
processo de formagao do académico, impossibilitando-o de concluir o curso (PREVE et
al., 2017).

De acordo com Lobo (2012), é dificil padronizar e definir tudo aquilo que diz
respeito a evasao. Logo, em primeiro lugar, é necessario ter clareza e explicitar o tipo
de evasao que estd sendo mencionado no estudo, ja que héa diferentes tipos: evasao do
curso, evasao da Instituicdo de Ensino Superior (IES) e a evasdo do sistema; que sdo
apresentadas a seguir (LOBO, 2017).

A Evasao do Curso é aquela em que o aluno deixa um curso por qualquer razao:
muda de curso mas permanece na instituicao, ou muda para um outro curso de outra IES.
Algumas instituicoes nao consideram a mudanca de curso uma evasao propriamente dita.
Na verdade, estritamente falando, toda vez que um aluno deixa de estudar em um curso,
por qualquer razao, o curso teve uma perda, ou seja, houve uma evasao que precisa ser
analisada (LOBO, 2017).

A Evasao da Instituicao refere-se as evasoes onde o aluno deixa a IES, mas nao
deixa o sistema de ensino superior, ou seja, é aquela onde o aluno troca de instituicao.

O problema mais comum das evasao da IES, se refere a pratica de responsabilizar as
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questoes de ordem financeira do aluno como sendo a grande e tinica causa de Evasao da
IES. Ou seja, nao ha uma perspectiva de que a evasao pode ocorrer em razao de problemas
académicos e administrativos. Por isso, esse tipo de evasao acaba nao sendo tratada como
deveria ser: como um problema de gestao institucional (LOBO, 2017).

A Evasao do Sistema trata-se de quando o aluno deixa de estudar e abandona o
sistema de ensino, ou seja, nao esta estudando em nenhuma IES. A Evasao do Sistema é
exatamente aquela que exige politicas publicas, que vao além das questoes institucionais,
académicas ou até das individuais, visto que a evasao é considerada um dos mais sérios

problemas de um sistema educacional de qualquer nivel, em qualquer lugar do mundo

(LOBO, 2017).

2.2.2 Célculo da evasao

Geralmente, ¢é utilizado regras padroes para realizar o calculo da evasao em diferen-
tes paises, porém, como nem sempre € possivel acompanhar individualmente cada aluno,
apenas os numeros gerais sao estudados; na maioria das vezes a partir da soma da evasao
do conjunto dos diferentes cursos de todas as IES do sistema de ensino superior (LOBO,
2017). Um dos problemas acerca do célculo da evasao, é que nem sempre é possivel saber
se o aluno abandonou os estudos de forma temporaria ou definitiva. Se o afastamento for
temporario, ou seja, se houve apenas um trancamento de estudos, o aluno podera retornar
apos um, ou alguns periodos letivos. Com isso, é preciso definir como, e se, os alunos em
situac@o de trancamento vao compor o calculo da Evasao (LOBO, 2017).

Pelos motivos acima mencionados, muitos paises adotam uma féormula padrao para
medir a Taxa de Graduagao, que se refere ao niimero de alunos que se formam anualmente
no conjunto de cursos, a partir da qual pode ser calculada a Taxa de Evasao. Sem pa-
dronizacao, nunca seria possivel fazer calculos para comparar diferentes paises, ou mesmo
estabelecer parametros ou propor politicas gerais para melhorar a taxa de titulacao e
também para combater a evasao (LOBO, 2017).

De acordo com o Instituto Lobo (LOBO, 2017), a férmula mais correta para realizar
os calculos da evasao nacional, é apresentada por Roberto Lobo, presidente do instituto.
O célculo da férmula nao leva em conta a origem do ingressante: se ele ingressou no curso
por meio de processo seletivo, por transferéncia de curso dentro da mesma instituicao ou
por transferéncia de outra instituicao.

A férmula permite que o célculo de evasao seja feito a partir dos niimeros apresen-
tados nos Censos da Educacao Superior Brasileira. Para realizar o calculo e estimar a taxa
de evasao anual do sistema, das IES ou dos cursos, é utilizada a taxa de permanéncia, ou

seja, o numero de alunos que permaneceram no curso. A férmula é apresentada a seguir

(LOBO, 2017):
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P =[M(n) = Ig(n)]/[M(n—1) — Eg(n —1)]

Onde:
P = Permaneéncia
n = Ano
M(n) = Matriculas em um determinado ano
M(n-1) = Matriculas do ano anterior
Eg(n-1) = Egressos do ano anterior (ou seja, concluintes)

Ig(n) = novos ingressantes (no ano n)

O indice de evasao é dado pela diferenca do resultado da férmula acima (a taxa de

permanéncia) em relagao a 100%, ou seja:

Evasao = (1 — P) = 100

A férmula apresentada pode ser adaptada para realizar outros cédlculos sobre a
evasao, como a Evasao por IES e do Sistema, retirando-se do calculo os ingressantes

oriundos de transferéncias entre IES, ou entre cursos na mesma IES (LOBO, 2017).

2.2.3 As principais causas da evasao universitaria

A evasao universitaria é um fenémeno que vem assumindo grandes proporcoes e,
consequentemente, tem sido objeto de diversos estudos. De acordo com Berger e Lyon
(2005), os primeiros estudos e avancos cientificos sobre a evasao de alunos tiveram inicio
nos anos 50, nos Estados Unidos, devido ao aumento das instituigoes de ensino superior
e da quantidade de estudantes (ASTIN et al., 2012).

No comeco da década de 80 houve uma estagnacao no crescimento das matriculas,
com isso os esforcos das instituicoes para atrair e manter os estudantes teve um grande
crescimento. Foi somente a partir dos anos 90 que os estudos sobre evasao comecaram a
evoluir de forma répida, surgindo teorias e modelos sobre o tema, como por exemplo as
teorias que explicam os motivos que levam um aluno a abandonar o curso (CISLAGHI et
al., 2008).

Os dois modelos mais conhecidos que tratam a evasao de estudantes, foram apre-
sentados por Fishbein e Ajzen (1977) e Ethington (1990). O primeiro modelo, apresentado
por Fishbein e Ajzen, diz que “o estudante analisa as interagoes com o cotidiano, age se-

gundo o sentido que ele lhe d&, e pela aceitacao, ou rejeicao da ideia de que a formagao
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superior é significativa para sua vida futura”. O segundo modelo é o de Ethington (1990),
onde o autor desenvolveu um modelo psicolégico em que foram incluidas as metas que os
estudantes estabeleciam para si préprios. De acordo com os dois autores, a origem demo-
grafica e as influéncias pessoais afetam diretamente seus valores, expectativas e aspiragoes
dos estudantes, e influenciam sua decisdo de permanecer, ou evadir-se (LOBO, 2017).

O Instituto Lobo, apds mais de 12 anos de estudos, pesquisas e consultorias sobre
Ensino Superior, conseguiu identificar as causas mais comuns da evasao de estudantes
universitarios. Sao elas (LOBO, 2017):

1. A baixa qualidade da educacao basica: que é avaliada pelos exames nacionais apli-
cados e é largamente anunciada e discutida, com énfase cada vez maior, nos mais

diferentes segmentos da sociedade brasileira.

2. A baixa eficiéncia do ensino médio: que nao garante a suficiéncia de competéncias do
candidato ao Ensino Superior, criando dificuldades de adaptacao e acompanhamento

do curso.

3. A falta de recursos financeiros: esse aspecto envolve mais os alunos do setor ptiblico
que, em muitos casos, deixam de estudar por nao terem meios financeiros de se

manter.

4. A limitacao das politicas de financiamento ao estudante: mesmo com a presenca dos
programas Fundo de Financiamento Estudantil (FIES) e Programa Universidade
para Todos (PROUNI), ainda s@o largamente insuficientes a quantidade de vagas

para essas bolsas, nao atendendo a todos os estudantes que precisam.

5. A escolha precoce da especialidade profissional: esse aspecto se refere ao aluno que
se vé obrigado a realizar, ainda com pouca idade, a escolha de sua profissao, em

razao da estrutura e da regulamentacao do ensino brasileiro.

6. A dificuldade de mobilidade estudantil: alguns exemplos sao a transferéncia entre as
institui¢oes nacionais (em especial para as instituigoes ptiblicas) e o aproveitamento

dos créditos cursados em outra instituicao.

7. A dificuldade da autorizagao/reconhecimento de cursos: inovar os projetos peda-
gbgicos dos cursos é um risco, em especial nas instituigoes privadas, ja que cada
Comissao de Autorizacao e/ou Reconhecimento defende a visao de seus integrantes,

nem sempre a mais moderna, ou viavel.

8. A legislacao sobre a inadimpléncia no Brasil: o excesso de lideres que educa para o

calote, favorece o acimulo de dividas pelo aluno e a Evasao das institui¢oes privadas;
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9. A enorme quantidade de docentes despreparados para o ensino e para lidar com
o aluno real: o que ocorre, entre muitas razoes, pela falta de formacao didatico
pedagdgica de varios docentes; isso somado a dificuldade de cobranga de desempenho

e a pequena valorizacao do ensino nos planos e promocoes de carreira docente.

LOBO (2017) ainda explica, que existem outras varias razoes sobre a evasao uni-

versitaria; os aspectos citados acimas sao os mais reconhecidas entre estudiosos e gestores.

2.2.4 Dados da evasao no ambito nacional

A evasao é um problema internacional, e por isso tornou-se um assunto de grande
abrangéncia (FILHO, 2009). De acordo com os estudos de Rafael e Esteban (2012), os
indicadores de evasao no ensino superior internacional variam bastante por dependéncia
administrativa (publica ou privada), regiao e curso. O estudo apresenta os seguintes
indicadores: Espanha (20%), Estados Unidos (35%), Colombia (45%), Chile (50%) e
Itélia (60%). Estes indicadores evidenciam que a evasao esta presente em todo o globo
onde ha educagao de nivel superior (PRESTES; FIALHO; PFEIFER, 2016).

No cenario brasileiro, a evasao atinge tanto as instituicoes privadas como as publi-
cas. De acordo com os estudos do Instituto Lobo, a evasao teve um crescimento gradual
entre 2005 e 2011, onde os indicadores de abandono no ensino superior mostraram um
crescimento considerdvel; no ano de 2005 a taxa de evasao foi de 22% e, no ano de 2011,
de 37,9% (PRESTES; FIALHO; PFEIFER, 2016).

De acordo com um estudo realizado em 2016 pelo Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), nas IES publicas, os indicadores perma-
necem relativamente estaveis nos tltimos anos: em torno de 24% para ensino presencial e
mais de 30% para os cursos a distancia (INEP, 2017). J& nas institui¢oes particulares, o
nimero de evasao vem aumentando; segundo o Panorama do Ensino Superior Privado do
Brasil, os indicadores aumentaram 4% entre 2011 e 2016, indo de 19% para 23% (UNI-
VERSIA, 2019).

Ainda de acordo com o INEP, entre 2017 e 2018, houve um pequeno aumento no
indice de evasao das universidades publicas e privadas. Em 2017 a taxa foi de 27,5%,
j& no ano seguinte subiu para 28,8% (INEP, 2018). Os dados de 2019 e 2020 ainda nao
foram divulgados, mas de acordo com Capelato, a taxa de evasao de 2020 estima-se em
35%. Esse indice é fundamentado pela quantidade de alunos que podem vir a desistir de
estudar por causa da pandemia do Covid-19 (G1, 2020).

Os indices apresentados acima podem nao parecer tao alarmantes quando repre-
sentados como uma porcentagem; mas quando exibido em nimeros reais, outro panorama
emerge. De acordo com o censo do INEP, mais de oito milhoes de alunos foram matri-
culados em 2016. Assim, a taxa de evasao para o respectivo ano é equivalente a mais de

um milhao de estudantes. Este niimero é um grande grupo de individuos que, por um
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conjunto de motivos, optaram por abandonar a graduagao (OLIVEIRA, 2018)

Nas instituicoes privadas, essas taxas de evasao reproduzem uma reducao de re-
ceita, posto que os evadidos param de contribuir com as mensalidades. No cenario das
IES publicas, também é constatado desperdicio financeiro, porém, neste caso, o abandono
do aluno significa recurso ptublico investido sem o devido retorno, ja que os mesmos sao
designados a professores, funcionarios, equipamentos e espaco fisico cuja capacidade total
nao é totalmente usufruida (Silva e Filho et al., 2007). Pesquisas realizadas pelo Instituto

Lobo, mostraram que a evasao custa ao ano, em média, 9 bilhoes de reais para o Brasil
(SLYWITCH; BILAC; SANTOS, 2017).
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3 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, serao apresentados trabalhos relacionados ao tema descoberta do

conhecimento em bases de dados educacionais, que visam reduzir a evasao universitaria.

3.1 Previsao precoce de abandono da faculdade usando mineragao de dados

Martins et al. (2017) desenvolveram 321 modelos de predigao de evasao estudantil
em universidades publicas brasileiras, utilizando-se das técnicas de mineracao de dados
Aprendizado de méquina (Deep Learning - DP), Floresta Aleatéria Distribuida (Distri-
buted Random Forest - DRF) e Maquina de aumento de gradiente(Gradient Boosting
Machine - GBM), na qual a proporgao de modelos desenvolvidos foram 81, 108 e 132,
respectivamente.

Os modelos desenvolvidos foram treinados a partir de dados gerados antes e depois
do inicio do curso universitario escolhido pelo aluno. Dos dados anteriores ao ingresso na
universidade, foram coletados os dados do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM),
que permite quantificar quanto o aluno do ensino médio foi capaz de absorver em toda a
sua trajetéria de aprendizagem para que, com essa quantificacao, pudesse competir por
uma vaga na universidade publica desejada por meio do Sistema de Selecao Unificada
(SISU). Quanto aos dados sucessores a admissao, foram coletados, dados pessoais (idade
e sexo), forma de ingresso (cota social ou ampla concorréncia), dados institucionais (curso,
cidade do curso, etc.) e a situagao atual do aluno na universidade (cursando, formado e
desistente).

A metodologia de desenvolvimento utilizada pelos autores foi CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining). Essa tecnologia divide o trabalho em seis
etapas: compreensao do negocio, compreensao dos dados, preparacao dos dados, mode-
lagem, avaliagdo e desenvolvimento. O CRISP-DM possui a caracteristica de ser um
processo ciclico e as suas varias etapas se comunicam, podendo o processo retornar as
etapas anteriores para otimizar os resultados.

Apods o desenvolvimento de todos os modelos, aqueles com as melhores taxas de
acerto foram escolhidos para fazer um comparativo de qual tecnologia obteve um melhor
desempenho na previsao de possiveis evasoes universitarias. Identificou-se que o DRF foi
capaz de gerar uma taxa de 55,4 % de casos corretos de evasao, enquanto o GBM de
acertou 63,24 % dos casos, e o DL atingiu 71,1 % dos casos corretos.

Dessa forma, percebeu-se que as técnicas utilizadas para prever possiveis evasoes
foram bem-sucedidas, com destaque para o Deep Learning. Assim, permitindo que as
universidades tenham uma chance maior de implementar agoes corretivas ja no inicio do

primeiro semestre do aluno.
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3.2 Aprendizagem supervisionada no contexto de mineracao de dados educacional para

evitar o abandono de estudantes universitarios

Kelly et al. (2019) realizaram uma comparagao entre algoritmos de aprendizagem
supervisionada( Decision Tree, K-nearest Neighbor, Neural Networks, Support Vector Ma-
chine , Naive Bayes e Random Forests) para verificar sua capacidade de fazer previsoes
de evasao estudantil na Universidade Federal de Sergipe (UFS).

Para a realizacao do trabalho, foram seguidas cinco etapas, a saber: Aquisi¢ao dos
dados da UFS, pré-processamento de dados, selegao de recursos com base na contribuigao
de precisao, aplicacao dos algoritmos selecionados e avaliagao e andlise de resultados.
Como ferramenta de desenvolvimento, foi utilizada a biblioteca Scikit-learn. Os recursos
da biblioteca foram selecionados com base na melhoria da precisao de todos os algoritmos
e uma validacao cruzada K-fold com cinco subconjuntos foi aplicada a cada modelo.

Os dados utilizados no experimento foram coletados da base de dados da UFS em
um intervalo temporal de 2010 a 2018. Nos registros coletados estavam 23.690 alunos,
pertencentes a um curso relacionado a area de computacao da universidade, sendo o
numero de alunos por curso: Ciéncia da Computacao com 12.079 alunos, seguido por
Sistemas de Informacao com 5.592 alunos e Engenharia da Computacao com 5.389 alunos.

Apés a execucao de todas as etapas, foi possivel concluir que os algoritmos Decision
Tree e Random Forest alcangaram a melhor precisao na comparagao com uma média de
70%. Entre os outros algoritmos treinados, apenas o K-nearest Neighbor atingiu uma
precisao acima dos 50%, com uma média de 70%, mas apenas para o curso de Sistema
de informacao. Percebeu-se também que o algoritmo de Neural Networks estava tendo
sua acuracia melhorada a medida que a quantidade de dados aumentava, portanto, com
um base de dados mais volumosa, o algoritmo poderia ter se destacado entre aqueles com
melhor precisao neste trabalho.

Assim, os resultados deste trabalho indicam que alguns algoritmos podem ser uti-
lizados como ferramentas para apoiar decisoes que reduzam o abandono escolar, com

destaque para Decision Tree e Random Forest.

3.3 Analise preditiva para identificacao de alunos suscetiveis a evasao escolar

Rodrigues et al. (2021) desenvolveram uma ferramenta computacional capaz de
identificar alunos com maior chance de evasao escolar. Para a realizacao desse projeto
foi utilizado técnicas de ciéncias de dados e aprendizado de maquina. Foi aplicado o
algoritmo de redes neurais sobre os dados, e a validagao dos resultados se deu através de
cruzamentos de multiplas bases de dados de dominio publico.

Os dados analisados no projeto sao referentes a alunos matriculados no ano de
2019 em cursos de Bacharelado no Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia
do Sudeste de Minas Gerais (IFSEMG). A base de dados coletada contém 575 linhas com
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informacoes sobre idade, sexo e dados socioeconémicos dos alunos.

A metodologia do trabalho foi dividida em quatro etapas, sdo elas: Selecao dos
dados, onde ocorreu a escolha do conjunto de dados; Pré-processamento, a etapa que
os dados faltantes sao tratados; Aprendizado de maquina, onde ocorre a aplicacao do
algoritmo escolhido sobre os dados; e por fim a Validagao, analisando os resultados obtidos
e gerando conhecimento.

A Rede Neural Artificial desenvolvida teve uma taxa de acuracia de 85,2% durante
os testes. Os autores concluiram que a ferramenta desenvolvida é confiavel o suficiente

para fornecer informagoes dos alunos com mais probabilidades de abandonarem o curso.
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4 METODOLOGIA

Vistos os fundamentos e conceitos mencionados no capitulo 2, este capitulo apre-
senta a estrutura metodologica, na qual sao detalhados todos os métodos adotados para
cada uma das etapas de execucao do projeto, com destaque para a base de dados, para-
metros de configuragao e recursos adotados.

Apos a escolha das bases de dados e compreensao do modelo de desenvolvimento
CRISP - DM, todas as etapas foram organizadas sequencialmente em um fluxograma

como descrito na Figura 9.

Figura 9 — Fluxo do Processo de Desenvolvimento do Projeto.
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Fonte: Préprio Autor.

4.1 Processo de desenvolvimento

As etapas de desenvolvimento sao organizadas de forma sequencial, conforme mos-
trado na Figura 9, para a execucao das atividades. Essa estrutura auxilia a monitorar
quais etapas foram executadas, quais objetivos ja foram alcancados e quais etapas pre-
cisam ser reformuladas na execucao do trabalho. As préximas subsecoes apresentam o

desenvolvimento deste trabalho.

4.1.1 Bases de dados do Censo da Educacao Superior

Neste trabalho, é utilizada a base de dados aberta do Censo da Educagao Superior.

Esses dados sao coletados anualmente pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
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Educacionais Anisio Teixeira - INEP, com o objetivo de fornecer informacoes detalhadas
sobre a situacao e as principais tendéncias do meio académico universitario.

O censo da educagao superior retine informagoes sobre as instituigdes de ensino
superior (IES), seus cursos de graduagao presencial ou a distancia, cursos sequenciais,
vagas oferecidas, candidatos, matriculas, ingressantes e concluintes, além de informacgoes
sobre docentes, nas diferentes formas de organizacao académica e categoria administrativa
(DADOSABERTOS, 2021).

Por meio de questionario eletronico, as IES respondem sobre sua estrutura e cur-
sos. Durante o periodo de preenchimento do questionario, os pesquisadores institucionais
podem fazer, a qualquer momento, as alteracoes ou acréscimos necessarios aos dados de
suas respectivas instituicoes. Apods este periodo, o sistema é encerrado para alteragoes
e os dados sao disponibilizados as TES, em forma de relatério, para que as informagoes
prestadas possam ser consultadas, validadas ou corrigidas (DADOSABERTOS, 2021).

Apoés esse periodo de validagao ou correcao das informagoes fornecidas pelas IES,
o Inep realiza rotinas de andlise na base de dados do censo, para verificar a consisténcia
das informagoes, e entao o censo ¢ finalizado. Os dados sao entao divulgados e a sinopse
estatistica é publicada, nao podendo haver mais alteragoes nas informagoes, pois passam
a ser estatisticas oficiais (DADOSABERTOS, 2021).

E importante ressaltar, que o censo realizado no ano vigente se refere ao ano
académico anterior, dessa forma o censo da educacao superior do ano de 2020, se refere a
coleta de dados do ano académico de 2019.

Para essa pesquisa sao utilizadas as bases de dados referentes aos Censos de Ensino
Superior de 2014 a 2017, especificamente fazendo uso dos dados disponiveis na tabela
“DM_ALUNO?”, que contém dados basicos da IES, do curso, da forma de admissao, o
apoio social recebido, as atividades extracurriculares realizadas e as caracteristicas de
cada aluno devidamente matriculado no ano referente a pesquisa.

Cada base de dados selecionada possui um nimero de colunas com os mesmos
significados, porém em algumas bases de dados houve mudangas na nomenclatura dessas
variaveis e, portanto, tiveram que ser padronizadas. A forma escolhida para essa operacao
foi a conservacao das nomenclaturas do censo de 2014 aplicada nas demais.

Em relacao aos registros utilizados, o trabalho delimitou-se aos discentes dos cursos
de tecnologia da informagao - TI com duragao de 4 anos (Tabela 1), que ingressaram no
curso em 2013 (Censo 2014), e assim foi realizado o acompanhamento da trajetéria desses

alunos ao longo da durac@o do curso, ou seja, até o ano de 2016 (Censo 2017).
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Tabela 1 — Lista com nomes dos cursos selecionados

Nomes dos cursos selecionados
ABI - CIENCIA DA COMPUTACAO
ABI - SISTEMAS DE INFORMACAO

ANALISE E DESENVOLVIMENTO DE SISTEMAS
CIENCIA DA COMPUTACAO
CIENCIAS DA COMPUTACAO
CIENCIAS DE COMPUTACAO

COMPUTACAO E INFORMATICA
COMPUTACAO
REDES DE COMPUTADORES
SISTEMA DE INFORMACAO
SISTEMAS DE COMPUTACAO
SISTEMAS DE INFORMACAO

Esse acompanhamento foi possivel através de 4 analises:

1. Anélise do primeiro ano cursado - Base composta somente pelos dados do Censo de

2014 - Essa base sera chamada de Base 1;

2. Analise dos dois primeiros anos cursados - Base composta somente pelos alunos que
nao evadiram e se mantiveram no Censo de 2015 - Essa base serda chamada de Base
2.

I

3. Analise dos trés anos cursados - Base composta somente pelos alunos que nao eva-

diram e se mantiveram no Censo de 2016 - Essa base sera chamada de Base 3;

4. Andlise dos quatro anos cursados - Base composta somente pelos alunos que nao

evadiram e se mantiveram no Censo de 2017 - Essa base serd chamada de Base 4;

Com excecao do item 1, todas as bases de dados analisadas sao formadas utili-
zando jungdes do tipo inner join (registros de duas tabelas sao usados para gerar dados
relacionados de ambas as tabelas).

As jungoes foram realizadas com a base do censo do ano em anélise com 0(0s)
ano(os) antecessor(es), ou seja, cada base é formada pelos estudantes que nao evadiram
no(os) ano(os) anterior(es) e base do censo em andlise, por exemplo a base de dados do
item 2, é composta de todos os estudantes que nao evadiram no Censo de 2014 e os dados
desses alunos disponiveis no Censo de 2015.

Um exemplo disso, é o inner join do Censo de 2014 com o de 2015, ja a base do
item 3 € o inner join do censo de 2014 com censo de 2015 e por fim o inner join da base

resultante com a base do censo de 2016.
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Nesta pesquisa as variaveis utilizadas para realizar o inner join, citado acima, entre
as tabelas sdo: o c6digo do aluno no ensino superior(CO_ALUNO), cédigo da IES(CO-_-
IES), cédigo do curso(CO_CURSO) e ano de ingresso do estudante(ANO_INGRESSO).

4.1.2 Definicao de metas

Nesta etapa, é realizado a compreensao do negdcio e a compreensao dos dados, e
em seguida sao elaboradas as estratégias de processamento de dados, hipdteses e metas,

para atuar de forma mais eficiente no desenvolvimento do processo.

e Compreensao do negocio: Nessa etapa, ¢é realizado todo um levantamento do am-
biente educacional que envolve os dados do Censo da Educacao Superior. Primei-
ramente, é realizada uma entrevista com o profissional envolvido no processo de
coleta de dados censitarios do periodo escolhido para esta pesquisa, a fim de melhor
compreender o processo de coleta e esclarecer diuvidas sobre os dados em anédlise.
Em seguida, sao estudados e analisados artigos e resumos técnicos disponibilizados
pelo INEP, pois tais dados sao utilizados como fonte de dados por diversos piublicos,
sendo fonte de consulta para gestores de instituicoes de ensino, gestores de politicas
educacionais, 6rgaos governamentais, estudantes, pesquisadores e demais interessa-
dos na educacao superior brasileira, a fim de subsidiar processos de andlise, pesquisa,

planejamento e tomada de decisao.

e Compreensao dos dados: Essa etapa consiste em funcoes de coleta das bases de
dados censitarios para compreensao de todas as varidveis neles disponiveis. As
bases de dados desta pesquisa possuem como um dos arquivos anexos o diciondrio
de varidveis(Figura 10), que é uma planilha que contém todas as varidveis que
compoem a base e suas especificacoes como nome, descri¢ao, tipo, tamanho em bytes,
categorias quando o campo possui classes e por fim um campo com observagoes.
Essa etapa permite maior familiaridade com os dados, para identificar problemas de
qualidade dos dados, construir estratégias para melhorar a qualidade dos bancos de

dados censitarios e criar hipoteses sobre informacgoes ocultas.
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Figura 10 — Primeira pagina do dicionario de dados da tabela DM_ALUNO

ALUNO (DM_ALUNO)

N Nome da Variavel Descrigédo da Variavel Tipo| Tam." Categorias
DADOS DA IES
1 |CO_IES Cédigo unico de identificacdo da IES Num 8
2 |NO_IES Nome da IES Char| 200
1. Pablica Federal
2. Publica Estadual
3 |CO_CATEGORIA_ADMINISTRATIVA Cédigo da Categoria Administrativa Num| g |° PublicaMunicipal
4. Privada com fins lucrativos
5. Privada sem fins lucrativos
7. Especial
4 [DS_CATEGORIA_ADMINISTRATIVA Nome da Categoria Administrativa Char| 100
1. Universidade
2. Centro Universitario
5 [CO_ORGANIZACAO_ACADEMICA Cadigo da Organizagdo Académica Num 8 3. Faculdade

4. Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia
5. Centro Federal de Educac&o Tecnolégica

6 [DS_ORGANIZACAO_ACADEMICA Nome da Organizacdo Académica Char| 100
7 _|CO_CURSO Cédigo unico de identificacéo do curso gerado pelo E-MEC Num 8
8 [NO_CURSO Nome do curso Char| 200
9 [CO_CURSO_POLO Cédigo de identificacéo do polo vinculado ao curso Num 8
1. Matutino
2. Vespertino
10 |CO_TURNO_ALUNO Cadigo do turno do curso ao qual o aluno esta vinculado Num 8 3. Noturno
4. Integral
() Na&o aplicavel (cursos com modalidade de Ensino a Distancia)
11 |DS_TURNO_ALUNO Nome do turno do curso ao qual o aluno esta vinculado Char| 13
1. Bacharelado
2. Licenciatura
12 |CO_GRAU_ACADEMICO Cédigo do grau académico conferido ao di pelo curso Num| g |3 Tecnolégico ) o ) .
(.) N&o aplicavel (cursos com nivel académico igual a Sequencial de formagéo
especifica ou cursos com Area Basica de Ingresso identificada pela variavel
TP_ATRIBUTO_INGRESSO)
13 |DS_GRAU_ACADEMICO Nome do grau académico conferido ao diplomado pelo curso Char| 13
14 |CO_MODALIDADE_ENSINO Cédigo da modalidade de ensino do curso Num| g [I-Presencial
2. Curso a distancia
15 |DS_MODALIDADE_ENSINO Nome da modalidade de ensino do curso Char| 17
16 |CO_NIVEL_ACADEMICO Cédigo do nivel académico do curso Num| g |I-Graduacdo . )
2. Sequencial de formacéo especifica
DADOS DO ALUNO
26 [CO_ALUNO_CURSO Cédigo de identificacéo gerado pelo Inep para o vinculo do aluno ao curso Num 8

Cadigo de identificagdo gerado pelo Inep para o vinculo do aluno em seu curso de

27 |CO_ALUNO_CURSO_ORIGEM origem, ou seja, de onde foi transferido Num 8
28 [CO_ALUNO Codigo de identificacéo gerado pelo Inep para o aluno da Educag&o Superior Num 8
1. Branca
2. Preta
3. Parda
29 [CO_COR_RACA_ALUNO Cadigo da cor/raga do aluno Num 8 4. Amarela
5. Indigena
6. Nao dispde da informacédo
0. Aluno n&o quis declarar cor/raga
30 [DS_COR_RACA_ALUNO Nome da cor/raca do aluno Char| 32
31 [IN_SEXO_ALUNO Informa o sexo do aluno Num| g |0 Masculno
~ - 1. Feminino
32 [DS_SEXO_ALUNO Nome do sexo do aluno Char 9
33 [NU_ANO_ALUNO_NASC Ano de nascimento do aluno Num 8
34 [NU_MES_ALUNO_NASC Més de nascimento do aluno Num 8 : s
35 |NU_DIA_ALUNO_NASC Dia de nascimento do aluno Num | g | ervadas da varidvel DT_NASCIMENTO
36 [NU_IDADE_ALUNO Idade que o aluno completa no ano de referéncia do Censo Num 8
1. Brasileira
37 [CO_NACIONALIDADE_ALUNO Cadigo da nacionalidade do aluno Num 8 2. Brasileira - nascido no exterior ou naturalizado
3. Estrangeira
38 [DS NACIONALIDADE ALUNO Nome da nacionalidade do aluno Char| 48

Fonte: Préprio Autor.

4.1.3 Pré-processamento

Nesta etapa sao realizados todos os procedimentos para melhorar a qualidade das
bases de dados utilizadas, bem como a remocao de variaveis e registros que nao possuem

efeito no processo, ou que reduzem a precisao dos modelos em seus desenvolvimentos.

4.1.3.1 Redugao de Dados

Esse passo € utilizado para aumentar a eficiéncia e reduzir custos; suas principais
tarefas sdo: Selegdo de um subconjunto de atributos(colunas), reduzindo o nimero e
reduzindo a dimensionalidade(redugao vertical). E a redugao de registros delimitando

assim os dados alvo para esta pesquisa (redugao horizontal).

e Reducao horizontal
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Como ja mencionado, nesse trabalho sao utilizados somente os registros dos discen-
tes que ingressaram no curso em 2013 (Censo 2014), dos cursos de tecnologia da
informacao com duragao de 4 anos, de nivel académico graduacao, de modalidade
presencial e de grau académico bacharel, logo todos os demais registros que nao

seguem essas caracteristicas foram removidos das bases de dados.

Ap6s a remocao de variaveis para a delimitacao do tema, foi realizado uma anélise

nos dados de cada base que resultou na exclusao de alguns registros:

— Remocao de Formados: Foram encontrados estudantes que no mesmo ano de
ingresso haviam formado (203 Alunos). Apds indagar sobre essa situagao, esse
questionamento foi feito para o profissional que realizava o Censo, e a partir
dai concluiu-se que esses dados nao eram erros de digitacao ou do sistema
utilizado para pesquisa, mas alunos ja formados que desejaram melhorar o
proprio Coeficiente de Rendimento Académico - CR, pois basta reaproveitar as
matérias ja cursadas e/ou refazer matérias que havia tirado notas baixas para
que o CR tenha um melhora significativa. Os registros desses alunos foram
retirados das bases de dados, pois poderiam causar padroes inconsistentes em
relacao a maioria dos outros registros que eram apenas de alunos que estavam

ingressando no curso pela primeira vez.

— Remocao de Falecidos: Foram encontrados estudantes falecidos somente na
Base 1, em um total de 2 estudantes, e estes foram removidos pois o estado de

falecimento nao entra nas condigoes de evasao.

— Remocao de alunos que realizaram o destrancamento da matricula: Foi perce-
bido que alunos que realizavam o trancamento da matricula em um semestre
anterior, e realizavam o destrancamento na base em andlise. Como o objetivo é
definir perfis com o intuito de evitar tais trancamentos de matricula e evasoes
no geral, nao é coerente manter esses registros nas analises e desenvolvimento

de modelos preditivos.

e Reducao vertical:

As tarefas detalhadas abaixo sao realizadas igualmente nas quatro bases analisadas.

1. Retirada de colunas com 70% ou mais de dados faltantes, algumas delas sao:
cédigo aluno do curso de origem (CO_ALUNO_CURSO_ORIGEM), cédigo do
pais de origem do aluno (CO_PAIS_ORIGEM_ALUNO), cédigo de IES e pais
de destino (CO_IES_DESTINO e CO_PAIS_DESTINO) , e outras.

2. Remogao de colunas que em todos os dados possuem apenas um unico valor,

como por exemplo todas as variaveis que foram utilizadas para delimitar o tema
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na etapa de reducao horizontal. A base de dados resultante dessas colunas

utilizadas como filtro sé possuem um tnico valor em todos os registros.

. Selecao de atributos por meio do dicionério de variaveis, no qual foram retiradas
colunas sem relevancia para a criacao de padroes, como nome e codigo da
universidade (NO_IES, CO_IES), nome e cédigo do curso (NO_CURSO, CO-_-
CURSO), dentre outras.

. Houve remocao vertical condicionada. Havia dados duplicados, porém repre-
sentados de maneiras diferentes. Por exemplo, o atributo “Cor do estudante”,
existe em uma coluna com os valores “Branco’e “Preto” e seu respectivo va-
lor numérico, em outra coluna com os valores “0”e “1”. Essas colunas fo-
ram divididas para atenderem bases de algoritmos de natureza diferente, ou
seja, dependendo do algoritmo de mineracao, apenas uma das colunas foi di-
recionada para a base que seria utilizada. Dentre essas colunas estao turno
do curso (DS_.TURNO_ALUNO e CO_TURNO_ALUNO), sexo do estudante
(DS_SEXO_ALUNO e IN_SEXO_ALUNO), nacionalidade do estudante (DS_-
NACIONALIDADE_ALUNO e CO_NACIONALIDADE_ALUNO), cor do es-
tudante (DS_COR_RACA_ALUNO e CO_COR_RACA_ALUNO), e outras.

. Remocao de varidaveis que especificam outras. Ha colunas que possuem infor-
magoes gerais sobre determinada situacao e outras que a detalhavam, como
por exemplo a coluna que informa se o estudante naquele ano da pesquisa re-
cebeu algum apoio social(IN_APOIO_SOCIAL), esta era seguida por colunas
que especificavam qual apoio o estudante recebeu naquele ano da pesquisa,
como apoio alimentacao (IN_.APOIO_ALIMENTACAO), apoio moradia (IN_-
APOIO_MORADIA), apoio transporte (IN_.APOIO_TRANSPORTE) e outras
formas de apoio. Essas colunas que especificam sé foram removidas apds o
desenvolvimento dos modelos na etapa de mineracao de dados, pois testes fo-
ram realizados utilizando apenas as colunas com dados gerais e assim melhores
resultados foram obtidos com maior velocidade para treinamento dos modelos

preditivos.

. Remocao de colunas utilizadas para criacao de outras colunas mais especificas
(técnica conhecida como binning). As Colunas que possuem os dados da si-
tuagao do aluno (DS_ALUNO_SITUACAO e CO_ALUNO_SITUACAO) foram
utilizadas para a geragao da coluna com as classes alvo dessa pesquisa(Nomeada
de “targetColumn”), caso o estudante tivesse como situacao os valores “Cur-
sando’ou “Formado™a targeColumn o valor seria “Nao Evadiu”caso fosse o va-
lor “Matricula trancada”, ou “Desvinculado do curso”, ou “Transferido para
outro curso da mesma IES"0 valor seria “Evadiu”. Ja a variavel idade do

aluno(NU_IDADE) teve os valores agregados em intervalos seguindo a pira-
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mide etéria brasileira (“0-14",“15-24" “25-54” “55-64"e “65+"), essa varidvel foi
nomeada de “Categorialdade”. Apoés tais agregacoes essas colunas progenito-
ras foram removidas, com énfase para a remocao das variaveis de situagao do
estudante, pois essas tinham um vinculo direto com a targetColumn e isso

ocasionaria em modelos inuteis.

4.1.3.2 Limpeza dos dados

Esse passo realiza a melhora da qualidade dos dados que sao utilizados pelos al-
goritmos mineradores. Dentre as atividades realizadas estao o preenchimento de dados
faltantes e reducao de ruidos. As tarefas detalhadas abaixo sao realizadas igualmente
nas quatro bases analisadas, pois essas possuem problemas em seus dados nas mesmas
variaveis.

A primeira situagao sao as colunas gerais e suas colunas especificadoras(mencionadas
no Item 6 da redugao vertical). Essas colunas recebem o valor “0”ou “1”, respectivamente,
a afirmacao ou negacao do que significa a varidvel. Porém, quando as colunas gerais
recebem o valor “0”todas as colunas que a especificam recebem o valor “?”(valor vazio).
Portanto, todos os registros de variaveis especificadoras no qual o registro de suas variaveis
gerais forem o valor “0”, todos os valores “?”sao substituidos por “0”, pois representam a
negacao da variavel em questao.

A segunda situacao, sao as colunas gerais que possuem valores vazios, porém as
colunas especificadoras possuem algum valor “1”, desta forma é possivel preencher tais
campos ausentes apenas realizando uma simples condicional.

A terceira, e ultima, situacao sao as colunas com quantidade de dados ausentes
inferiores a 10% do seu total. Dentre essas estao as varidveis sexo do aluno(IN_SEXO_-
ALUNO e DS_SEXO_ALUNO), turno do curso(CO_TURNO_CURSO e DS_TURNO.-
CURSQO). Essas e as demais sao preenchidas utilizando a técnica Most Frequent Value
que verifica qual dos dados dispostos na coluna é o mais frequente e substitui no campo

ausente.

4.1.3.3 Codificacao

Nesta etapa, é realizada a transformacao dos dados ja “limpos’em formatos mais
adequados para o processo de mineracao. FKsta etapa geralmente envolve as acoes de
normalizagao e discretizacao dos dados.

O processo de normalizagao(transformacao de todas as varidveis para a mesma
ordem de grandeza) dos dados é realizado somente nas varidveis carga horaria total(QT_-
CARGA_HORARIA_TOTAL) e carga horaria integralizada(QT_CARGA_HORARIA_-
INTEG), todas as outras varidveis nao possuem valores com uma maior ordem de gran-

deza, ou essas alternam entre “0”e “1”ou ja sao valores categdricos que inicia com inteiro
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“0”e segue a sequencia até o valor numérico “6”. Portanto, normalizar os dados os dados
nao relacionado com carga horaria, além de nao trazer beneficios aos algoritmos de minera-
¢ao, pode piorar os resultados em algumas situagoes, o que seria um gasto computacional
desnecessario.

J& o processo de discretizacao é utilizado na variavel “Categorialdade”, porém
somente nos dados de entrada do algoritmo minerador PNN, pois as caracteristicas do

algoritmo precisam de valores numéricos.

4.1.4 Mineracao de dados

Como ja mencionado, esse trabalho é desenvolvido com foco na tarefa de clas-

sificagdo. A coluna alvo da base de dados selecionada para realizacao dessa tarefa é a

[eN

“targetColumn”, tendo como classes os valores “Nao Evadiu”e “Evadiu”. Essa coluna
utilizada como coluna alvo por conter a situacao do estudante naquele periodo da pes-
quisa do censo, ou seja, é o resultado que possivelmente foi influenciado pelas outras
variaveis da base de dados.

Além disso, a partir da descoberta de padroes em funcao dessas classes, é possivel
verificar quais fatores levaram um estudante a permanecer ou nao no curso. Dessa forma,
é viavel tracar perfis estudantis e, assim, corroborar no processo de tomada de decisao
de gestores universitarios, possibilitando a identificacao de alunos em situacao de evasao,
podendo realizar acoes mitigadoras para que esses estudantes permanegam no curso até a
formatura e, consequentemente, ter um possivel aumento no controle da taxa de evasao.

Com todas as bases de dados ja pré-processadas, essas tém seus registros partici-
onados, de forma randomica, em 80% como base de treinamento dos algoritmos e 20%
como base de testes, essa no qual os resultados sao apresentados no Capitulo 5. Como se
pode observar na Figura 11 o nimero de registros da classe “Nao Evadiu”é bem maior em

relacao a classe “Evadiu”, o que caracteriza as bases de dados como bases desbalanceadas.
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Figura 11 — Indices de evasio no Censo de 2014 - Somente ingressantes de 2013

Indices de Evasao Censo 2014

Somente Ingressantes de 2013
@Evadiu @K Evadiu

Fonte: Préprio Autor.

Existem dezenas de técnicas para balancear uma base dados, duas das quais sao
testadas para serem utilizadas no desenvolvimento deste trabalho. A primeira realiza a
retirada aleatéria de linhas da classe com mais registros até que haja um nimero apro-
ximado daquela com menos registros. A segunda é a técnica Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique - SMOTE, um algoritmo que sobre-amostra os dados de entrada, ou
seja, adiciona linhas artificiais baseadas na base de dados, para enriquecer os dados de
treinamento.

Apbés a realizagao de testes na Base 1 (Censo 2014), observa-se que a primeira
técnica resulta em piores resultados quando comparado a técnica SMOTE, provavelmente
devido ao despejo de possiveis dados uteis da classe com maior nimero de registros reali-
zada na primeira técnica. Assim, a técnica SMOTE é escolhida para balancear as demais
bases de dados desta pesquisa.

Os algoritmos mineradores selecionados para essa pesquisa, sao Decision Tree -
DT, Random Forest - RF e Probabilistic Neural Network - PNN. Esses sao treinados,
com a base de dados nao balanceadas e com as bases de dados balanceadas, no capitulo
5 é apresentado os resultados de ambas as situacoes.

Logo apés a preparagao dos dados, foi realizada a modelagem, ou seja, a execugao
dos algoritmos com as bases ja citadas, utilizando a ferramenta KNIME, apresentada na

secao 2.1.5.
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Figura 12 — Matriz Confusao

Detectada
Sim Nao
Sim | VerdadeiroPositivo(V P) FalsoNegativo(FN)
Nao FalsoPositivo(F'P) VerdadeiroNegativo(V N)

Real

Como ja explicado, o processo de descoberta de conhecimento é um processo ite-

rativo e interativo, o que significa que o processo é executado dezenas de vezes e cada

resultado é analisado a fim de aprimorar os modelos gerados até que alcancem precisao

e confiabilidade satisfatérias, essa fase é nomeada de avaliacao. Os resultados alcangados

ao final do processo estao dispostos no Capitulo 5.

Ao realizar a avaliagdo dos modelos, é gerada uma matriz confusao(é uma tabela

que indica os erros e acertos do modelo, comparando com o resultado esperado (rétulos).

Um exemplo pode ser observado na Figura 12.

dos:

A matriz confusao pode ser interpretada da seguinte forma:
Verdadeiros Positivos: classificagao correta da classe Positivo;

Falsos Negativos (Erro Tipo 1): erro no qual o modelo previu a classe Negativa

quando o valor real era a classe Positiva;

Falsos Positivos (Erro Tipo 2): erro no qual o modelo previu a classe Positiva quando

o valor real era a classe Negativa;
Verdadeiros Negativos: classificagao correta da classe Negativo;

Esse estudo utiliza, de forma predominante trés métricas para analise dos resulta-

. Acuréacia: indica um desempenho geral do modelo. Entre todas as classificagoes,

quantas o modelo classificou corretamente.

Acuricia= [VP+VN/VP+ VN + FP + FN]

. Error: é justamente a diferenca do valor da acuracia em relacao ao valor 1;

Coeficiente Kappa: medida estatistica que visa verificar o grau de confiabilidade

intermedidria.

Kappa = [PC' — PRC/1 — PRC]



Onde:

PC: Probabilidade de concordancia;

PRC: Probabilidade de concordancia aleatéria;

Segundo Simon (2005), uma possivel interpretacao dos valores seria:

e Deficiente: menor que 0,20;
e Justo: de 0,20 a 0,40;

e Moderado: de 0,40 a 0,60;
e Bom: de 0,60 a 0,80;

e Muito bom: de 0,80 a 1,00.
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5 RESULTADOS

Este capitulo é responsavel por apresentar os resultados obtidos por meio da etapa
de mineracao de dados, detalhada no capitulo anterior. E analisada a trajetoria dos alunos
ingressantes nos cursos de TI no Brasil no ano de 2013. Sao selecionados para analise os
quatro primeiros anos cursados, ou seja, os censos de 2014 a 2017. Os resultados sao
apresentados da seguinte forma: primeiro o resultado da andlise no primeiro ano dos
ingressantes (Censo 2014), a seguir o resultado dos dois primeiros anos (Censo 2014 e
2015), depois os trés anos cursados(Censo 2014, 2015 e 2016), e por fim os quatro anos de
curso(censo 2014, 2015, 2016 e 2017).

Esse estudo utiliza principalmente de duas métricas de avaliacao dos dados:
1. Accuracy: Precisdao do modelo desenvolvido.

2. Cohen’s Kappa: medida estatistica que visa verificar o grau de confiabilidade in-
termedidria de um modelo. Segundo Simon (2005), uma possivel interpretagao dos

valores seria:

e Deficiente: menor que 0,20;

Justo: de 0,20 a 0,40;

Moderado: de 0,40 a 0,60;

Bom: de 0,60 a 0,80

Muito bom: de 0,80 a 1,00.

5.1 Andlise do primeiro ano dos ingressantes (Censo 2014)

Os primeiros resultados gerados referem-se a analise dos dados dos alunos ingres-
santes nos cursos em 2013, o que equivale ao Censo de 2014. Os algoritmos selecionados
(Decision Tree, Random Forest e Probabilistic Neural Network (PNN)) sdo executados
nos dados de treinamento balanceados e desbalanceados, os resultados da mineracao sao

apresentados a seguir.
e Decision Tree

A Figura 13 apresenta o resultado da execucao do algoritmo Decision Tree sobre
a base de dados com balanceamento. Das 5264 instancias selecionadas para a base de
teste, 3325 delas sao classificadas corretamente, com uma acuracia de 63,2%; e 1939
estao classificadas incorretamente, tendo uma taxa de erro de 36,8%. De acordo com o

coeficiente Kappa, que possui um valor de 0.235, a classificacao apresenta um grau de
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confiabilidade intermedidria, ou “justo” (valores entre 0,20 e 0,40). Na matriz de confusao
¢é possivel observar que a classe “Nao Evadiu”tem o total de 2072 instancias classificadas
corretamente, e 1386 incorretamente, enquanto a classe “Evadiu”obteve 1253 instancias
acertadas e 553 erradas.

O resultado da execugao do algoritmo Decision Tree na base sem o balanceamento
Figura 14. Nesse resultado uma taxa maior de acurdcia (67%) é percebida, logo hd uma
taxa menor de instancias classificadas incorretamente (33%); porém o valor do coeficiente
Kappa decresceu para 0,23. Com isso, pode-se concluir que o resultado do algoritmo
com balanceamento, mesmo tendo uma acuracia menor, é mais confiavel do que sem o

balanceamento.

Figura 13 — Resultado do algoritmo Decision Tree com balanceamento

targetColumn'Previsdo | Ndo Evadiu Evadiu
N&o Evadiu 2072 1386
Evadiu 553 1253

Classificadas corretamentes: 3,325

Classificadas incorretamentes: 1,939

Erro: 36.835%

Acuracia: 63.165%

Coeficiente Kappa: 0.264

Fonte: Préprio Autor.

Figura 14 — Resultado do algoritmo Decision Tree sem balanceamento

targetColumn'Previsdo | Nio Evadiu Evadiu
Né&o Evadiu 2755 699
Evadiu 1036 773

Classificadas corretamentes: 3,528

Classificadas incorretamentes: 1,735

Erro: 32.966%

Acuracia: 67.034%

Coeficiente Kappa: 0.235

Fonte: Préprio Autor.
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e Random Forest

Os resultados apresentados na Figura 15 e na Figura 16 mostram que o modelo
gerado a partir da execucao do algoritmo Random Forest na base de dados balanceada
obtém uma acurdcia de 65,5%, enquanto na base de dados nao balanceada alcancou uma
taxa de acerto de 68%. Porém, o coeficiente kappa, responsavel por definir a confiabilidade
do resultado, possui um valor de 0,29 no modelo gerado a partir da base balanceada, e
0,22 na base nao balanceada; ou seja, os resultados utilizando a base balanceada tém uma

confiabilidade maior.

Figura 15 — Resultado do algoritmo Random Forest com balanceamento

targetColumn'Previsdo | Ndo Evadiu Evadiu
N&o Evadiu 2267 1193
Evadiu 622 1189

Classificadas corretamentes: 3,456

Classificadas incorretamentes: 1,815

Erro: 34.434%

Acuracia: 65.566%

Coeficiente Kappa: 0.29

Fonte: Préprio Autor.

Figura 16 — Resultado do algoritmo Random Forest sem balanceamento

targetColumn'\Previsdo | Ndo Evadiu Evadiu
N&ao Evadiu 2971 489
Evadiu 1190 621

Classificadas corretamentes: 3,592

Classificadas incorretamentes: 1,679

Erro: 31.854%

Acuracia: 68.146%

Coeficiente Kappa: 0.222

Fonte: Préprio Autor.
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e Probabilistic Neural Network (PNN)

Nos resultados do algoritmo de redes neurais (Figura 17 e Figura 18, sdo obtidas
taxas de acertos bem préximas, 66,9% para a base de treinamento balanceada e 67% para a
base nao balanceada; porém, assim como os dois primeiros algoritmos, o coeficiente kappa
teve um resultado melhor com os dados balanceados. Nesse caso, a diferenca nos valores
kappa é tao marcante, que é possivel dizer que o resultado com dados nao balanceados
possui grau de confiabilidade deficiente, enquanto aquele com dados balanceados possui

confiabilidade justa.

Figura 17 — Resultado do algoritmo PNN com balanceamento

targetColumn'Previsdo | Nio Evadiu Evadiu
Néao Evadiu 2714 767
Evadiu 978 812

Classificadas corretamentes: 3,526

Classificadas incorretamentes: 1,745

Erro: 33.106%

Acuracia: 66.894%

Coeficiente Kappa: 0.24

Fonte: Préprio Autor.

Figura 18 — Resultado do algoritmo PNN sem balanceamento

targetColumn'Previsdo | Ndo Evadiu Evadiu
Néao Evadiu 3369 112
Evadiu 1626 164

Classificadas corretamentes: 3,533

Classificadas incorretamentes: 1,738

Erro: 32.973%

Acuracia: 67.027%

Coeficiente Kappa: 0.075

Fonte: Préprio Autor.
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5.2 Andlise dos dois primeiros anos dos ingressantes (Censo 2014 e 2015)

Para a realizacao da analise dos dois primeiros anos do curso dos ingressantes em
2013, foi realizado a juncao entre as bases do censo de 2014 e 2015. Os resultados dos
algoritmos executados sobre os dados balanceados e nao balanceados sao apresentados a

seguir.
e Decision Tree

Nas Figura 19 e Figura 20, é possivel observar que foi obtido uma taxa de acurdcia bem
préxima entre os dados com balanceamento e sem balanceamento, respectivamente, 81,8%
e 81,7%. Ja o coeficiente kappa possui um maior valor com os dados balanceados(0,41),

sendo o primeiro modelo desenvolvido com grau de confiabilidade moderado.

Figura 19 — Resultado do algoritmo Decision Tree com balanceamento

targetColumn'Previsdo | Nio Evadiu Evadiu
Nao Evadiu 2950 423
Evadiu 325 412

Classificadas corretamentes: 3,362

Classificadas incorretamentes: 748

Erro: 18.2%

Acuracia: 81.8%

Coeficiente Kappa: 0.412

Fonte: Préprio Autor.



o8

Figura 20 — Resultado do algoritmo Decision Tree sem balanceamento

targetColumn'Previsdo | N&o Evadiu Evadiu
Nao Evadiu 2982 399
Evadiu 351 384

Classificadas corretamentes: 3,366

Classificadas incorretamentes: 750

Erro: 18.222%

Acuracia: 81.778%

Coeficiente Kappa: 0.394

Fonte: Préprio Autor.

e Random Forest

O resultado da execucao do Random Forest dispoe do mesmo padrao dos resultados an-
teriores, a acuracia obtida no modelo dos dados nao balanceados (85,5%) é maior do que
a taxa obtida com os dados balanceados (84,6%); porém, a taxa de confiabilidade dos

resultados no modelo balanceado é maior.

Figura 21 — Resultado do algoritmo Random Forest com balanceamento

targetColumn'Previsdo | Nio Evadiu Evadiu
Nao Evadiu 3016 354
Evadiu 279 479

Classificadas corretamentes: 3,495

Classificadas incorretamentes: 633

Erro: 15.334%

Acuracia: 84.666%

Coeficiente Kappa: 0.507

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 22 — Resultado do algoritmo Random Forest sem balanceamento

targetColumn'Previsdo | N&o Evadiu Evadiu
Nao Evadiu 3230 140
Evadiu 444 314

Classificadas corretamentes: 3,544

Classificadas incorretamentes: 584

Erro: 14.147%

Acuracia: 85.853%

Coeficiente Kappa: 0.441

Fonte: Préprio Autor.

e Probabilistic Neural Network (PNN)

A Figura 23 mostra o resultado da execucao do algoritmo de redes neurais sobre os
dados balanceados, onde 3390 das instancias sao classificadas corretamente, obtendo uma
acurdcia de 82% e um coeficiente kappa de 0,40. O resultado da execucao sobre os dados
nao balanceados sao apresentados na Figura 24, onde mostra que 3525 instancias estao

classificadas corretamente, com uma acuracia de 85,3% e a taxa de confiabilidade de 0,44.

Figura 23 — Resultado do algoritmo PNN com balanceamento

targetColumn'\Previsio | Nio Evadiu Evadiu
Nao Evadiu 2869 482
Evadiu 526 521

Classificadas corretamentes: 3,390

Classificadas incorretamentes: 738

Erro: 17.878%

Acuracia: 82.122%

Coeficiente Kappa: 0.474

Fonte: Préprio Autor.



Figura 24 — Resultado do algoritmo PNN sem balanceamento

targetColumn\Previsao | N&o Evadiu Evadiu
Nao Evadiu 3194 157
Evadiu 446 331

Classificadas corretamentes: 3,525

Classificadas incorretamentes: 603

Erro: 14.608%

Acuracia: 85.392%

Coeficiente Kappa: 0.442

Fonte: Préprio Autor.
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5.3 Andlise dos trés anos cursados dos ingressantes (Censo 2014, 2015 e 2016)

Os resultados dos algoritmos executados sobre os dados balanceados e nao balan-

ceados da jungao entre os censo de 2014, 2015 e 2016 sao apresentados a seguir.
e Decision Tree

Os resultados da execucao do algoritmo Decision Tree sobre os dados da jungao dos
trés primeiros anos é apresentados a seguir. A Figura 25 mostra as taxas obtidas no
modelo de dados balanceados, com acurdcia de 84.5% e coeficiente kappa de 0.64, sendo
categorizado como um resultado bom. Os resultados com os dados nao balanceados nao
estao tao diferentes, detém de uma taxa de acerto de 85.4% e coeficiente kappa de 0.66,

também sendo considerado um resultado bom.

Figura 25 — Resultado do algoritmo Decision Tree com balanceamento

targetColumn\Previsdo | NAo Evadiu Evadiu
N&ao Evadiu 1088 256
Evadiu 248 771

Classificadas corretamentes: 2,759

Classificadas incorretamentes: 504

Erro: 15.446%

Acuracia: 84.554%

Coeficiente Kappa: 0.641

Fonte: Préprio Autor.

Figura 26 — Resultado do algoritmo Decision Tree sem balanceamento

targetColumn'Previsio | N&do Evadiu Evadiu
N&o Evadiu 2016 237
Evadiu 239 778

Classificadas corretamentes: 2,794

Classificadas incorretamentes: 476

Erro: 14.557%

Acuracia: 85.443%

Coeficiente Kappa: 0.66

Fonte: Préprio Autor.
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e Random Forest

A Figura 27 mostra o resultado do algoritmo Random Forest na base de dados balan-
ceada, possui uma acurdcia de 85.7% e coeficiente kappa de 0,66, enquanto a base sem

balanceamento (Figura 28) apresenta uma taxa de 86.4% e 0,67.

Figura 27 — Resultado do algoritmo Random Forest com balanceamento

targetColumn'\Previsdo | N3o Evadiu Evadiu
N&ao Evadiu 2029 226
Evadiu 242 784

Classificadas corretamentes: 2,813

Classificadas incorretamentes: 468

Erro: 14.264%

Acuracia: 85.736%

Coeficiente Kappa: 0.667

Fonte: Préprio Autor.

Figura 28 — Resultado do algoritmo Random Forest sem balanceamento

targetColumn'Previsdc | Nao Evadiu Evadiu
N&ao Evadiu 2063 192
Evadiu 253 773

Classificadas corretamentes: 2,836

Classificadas incorretamentes: 445

Erro: 13.563%

Acuracia: 86.437%

Coeficiente Kappa: 0.679

Fonte: Préprio Autor.
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e Probabilistic Neural Network (PNN)

No resultado do algoritmo PNN, as taxas do modelo com os dados balanceados tiveram
um destaque, pois tanto a taxa de acuracia (88.51%), como a taxa de kappa (0.73) estao

maior que as taxas com o modelo nao balanceado, 87.23% e 0.68 respectivamente..

Figura 29 — Resultado do algoritmo PNN com balanceamento

targetColumn'Previsio | Nio Evadiu Evadiu
N&ao Evadiu 2087 219
Evadiu 158 817

Classificadas corretamentes: 2,904

Classificadas incorretamentes: 377

Erro: 11.49%

Acuracia: 88.51%

Coeficiente Kappa: 0.73

Fonte: Préprio Autor.

Figura 30 — Resultado do algoritmo PNN sem balanceamento

targetColumn'\Previsio | Nio Evadiu Evadiu
Nao Evadiu 2134 172
Evadiu 247 728

Classificadas corretamentes: 2,862

Classificadas incorretamentes: 419

Erro: 12.77%

Acuracia: 87.23%

Coeficiente Kappa: 0.687

Fonte: Préprio Autor.
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5.4 Andlise dos quatro anos cursados dos ingressantes (Censo 2014, 2015, 2016 e 2017)

Na execucgao da analise dos quatro anos de curso, ocorreu a juncao entre as bases
do censo de 2014, 2015, 2016 e 2017. Os resultados dos algoritmos executados sobre os

dados balanceados e nao balanceados sao apresentados a seguir.
e Decision Tree

Entre os resultados dos trés algoritmos na analise dos 4 anos de curso, as taxas do Deci-
sion Tree sao os que mais diferem entre si, com tudo, ainda nao é uma diferenga muito
marcante. Os resultados possuem taxas de acuracia de 82.4% e confiabilidade 0.57 para o
modelo com dados balanceados, e taxa de acerto de 81.6% e kappa de 0.53 para o modelo

nao balanceado.

Figura 31 — Resultado do algoritmo Decision Tree com balanceamento

targetColumn'\Previsdo | Ndo Evadiu Evadiu
Nao Evadiu 476 272
Evadiu 241 1459

Classificadas corretamentes: 1,935

Classificadas incorretamentes: 413

Erro: 17.589%

Acuracia: 82.411%

Coeficiente Kappa: 0.574

Fonte: Préprio Autor.

Figura 32 — Resultado do algoritmo Decision Tree sem balanceamento

targetColumn'\Previsdo | Ndo Evadiu Evadiu
N&ao Evadiu 427 217
Evadiu 214 1485

Classificadas corretamentes: 1,912

Classificadas incorretamentes: 431

Erro: 18.395%

Acuracia: 81.605%

Coeficiente Kappa: 0.538

Fonte: Préprio Autor.
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e Random Forest

As taxas obtidas pelo Random Forest nos dados com e sem balanceamentos nao diferem
muito entre si, e possuem respectivamente os valores 86% e 86.1% para a taxa de acuracia,
e 0.65 e 0.64 de confiabilidade.

Figura 33 — Resultado do algoritmo Random Forest com balanceamento

targetColumn'\Previsc | Ndo Evadiu Evadiu
Néo Evadiu 498 154
Evadiu 175 1530

Classificadas corretamentes: 2,028

Classificadas incorretamentes: 329

Erro: 13.958%

Acuracia: 86.042%

Coeficiente Kappa: 0.655

Fonte: Préprio Autor.

Figura 34 — Resultado do algoritmo Random Forest sem balanceamento

targetColumn'Previsde | Ndo Evadiu Evadiu
Néao Evadiu 472 180
Evadiu 146 1559

Classificadas corretamentes: 2,031

Classificadas incorretamentes: 326

Erro: 13.831%

Acuracia: 86.169%

Coeficiente Kappa: 0.649

Fonte: Préprio Autor.
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e Probabilistic Neural Network (PNN)

Observando as Figura 35 e Figura 36, é possivel constatar que as taxas de acertos sao
iguais entre os modelos com dados balanceados e sem balanceamento, ambas possui uma
acuraria de 85.9%; enquanto as taxas de confiabilidade dispoe de pouca diferenca, 0.64

com balanceamento e 0.62 sem.

Figura 35 — Resultado do algoritmo PNN com balanceamento

targetColumn'Previsdo | Ndo Evadiu Evadiu
N&o Evadiu 490 156
Evadiu 176 1535

Classificadas corretamentes: 2,025

Classificadas incorretamentes: 332

Erro: 14.086%

Acuracia: 85.914%

Coeficiente Kappa: 0.649

Fonte: Préprio Autor.

Figura 36 — Resultado do algoritmo PNN sem balanceamento

targetColumn'Previsde | Ndo Evadiu Evadiu
Néao Evadiu 418 228
Evadiu 104 1607

Classificadas corretamentes: 2,025

Classificadas incorretamentes: 332

Erro: 14.086%

Acuracia: 85.914%

Coeficiente Kappa: 0.624

Fonte: Préprio Autor.
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6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste trabalho, as andlises foram realizadas em quatro bases de dados, apresentadas
em Tabela 4.1.1. As bases de dados contém informacoes sobre os alunos que ingressaram
em algum curso de tecnologia da informacao no ano de 2013 no Brasil. Os resultados das
analises serao discutidos nesta secao.

Ao realizar a analise exploratéria sobre os dados, foram geradas informagoes sobre
as taxas de evasao no periodo avaliado, cujos dados sao importantes para a discussao dos
resultados. As taxas sao apresentadas nas Tabela 2. A primeira tabela mostra as taxas
totais de evasao para cada ano analisado; a primeira coluna da tabela mostra as bases
analisadas e o nimero de alunos presentes em cada base, e a segunda coluna mostra as
taxas de evasao e a quantidade de alunos que abandonaram o curso naquele ano.

Ao analisar as taxas da Tabela 2, é possivel verificar que o primeiro ano do curso
¢ o que mais possui evasao, com um total de 34%, ou seja, 8.960 alunos dos 26.355 que
ingressaram em 2013. O terceiro ano cursado, possui a segunda maior taxa de evasao,
com um valor de 31%, que corresponde a 4.421 dos 14.263 alunos que ingressaram em

2013 e ainda continuaram no curso.

Tabela 2 — Taxas total de evasao por ano

Ano Total
2014 (26.355 Alunos) | 34% (8.960
2015 (17.394 Alunos) | 18% (3.130
2016 (14.263 Alunos) | 31% (4.421
2017 (9.841 Alunos) | 27% (2.657

)
)
)
)

Os algoritmos de Mineracao de Dados escolhidos (Decision Tree (DT), Random
Forest (RF) e Probabilistic Neural Network (PNN)), sdo executados com a finalidade
de analisar os dados dos alunos ingressantes nos cursos de TI em 2013 no Brasil, com
o objetivo de encontrar algum padrao entre os perfis dos alunos que evadiram ou nao
evadiram durante os quatro anos de duragao do curso. Com a utilizagao de trés algoritmos
para a realizacao das andlises, foi possivel também explorar a performance de cada um
e determinar qual se saiu melhor na tarefa. A Figura 37 mostra o comparativo entre os
resultados dos algoritmos em relacao a taxa de acuracia e coeficiente kappa.

No processo da andlise, como ja explicado anteriormente, foi realizada a aplicacao
do algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), ele foi utilizado para
tentar equilibrar a base de treinamento com quantidades aproximadas de cada uma das
classes alvo. Ou seja, com o intuito de balancear a base de treinamento. Os resultados

apresentados na tabela da Figura 37 mostra as taxas dos modelos com balanceamento e
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sem balanceamento. A primeira coluna da tabela aponta cada algoritmo, DT - B é a linha
referente ao Decision Tree com balanceamento, enquanto a DT é o resultado do algoritmo

sem o balanceamento.

Figura 37 — Resultados das analises x algoritmo

Base 1 Base 2 Base 3 Base 4
Acuracia | Kappa | Acuracia | Kappa | Acuracia | Kappa | Acuracia | Kappa
DT-B | 63.1% | 0.26 | 81.8% | 0.41 84.5% 0.64 82.4% | 0.57
DT - 67% 0.23 | 81.7% | 0.39 85.4% 0.66 81.6% | 0.53
RF-B [ 655% | 0.29 | 84.6% | 0.50 85.7% 0.66 86% 0.65
RF 68% 0.22 | 85.8% | 0.44 86.4% 0.67 86.1% | 0.64
PNN-B | 66.9% | 0.24 | 82.1% | 0.47 88.5% 0.73 85.9% | 0.64
PNN 67% 0.075 | 85.3% | 0.44 87.2% 0.68 85.9% | 0.62

Fonte: Préprio Autor.

Ao analisar a tabela é possivel constatar que os resultados da Base 3 (analise dos
trés primeiros anos do curso), tiveram um melhor desempenho, tanto em relagao as taxas
de acuracia como os coeficiente de kappa, que caracteriza os resultados dos modelos da base
3 com confiabilidade intermediaria boa. Em seguida encontra-se a Base 4 e Base 2, que
possuem as segundas melhores taxas de acerto e de Kappa, com as taxas de confiabilidade
definidas entre moderada e boa. Por tltimo, vem a base 1, que tem o menor percentual
de acerto e Kappa, isso se deve a falta de dados sobre os ingressantes, pois ha poucas
informagoes que facam os algoritmos "entenderem”quais caracteristicas se referem a cada
classe, possiveis solugoes para isso seriam a utilizagao de dados da escolaridade dos alunos
do ensino médio, dados dos vestibulares e do ENEM (Exame Nacional do Ensino Médio)
realizados pelos alunos e, assim, enriquecer as bases de dados atuais, com destaque para
a base 1, com menor indice de acerto.

Em relacao ao resultado de cada algoritmo, temos um destaque para os algoritmos
Random Forest e Probabilistic Neural Network, que tiveram um desempenho melhor em
todas as bases, em especial o PNN, que obteve a melhor acurdcia e melhor taxa de
confiabilidade entre todos as analises.

Ao observar a comparacao da Figura 37 em relacao ao resultado dos algoritmos
com e sem balanceamento, nota-se que as taxas de confiabilidade dos resultados obti-

dos sao maiores quando a base de treinamento esta balanceada, exceto na Base 3, que
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os resultados dos algoritmos DT e DF possuem maior coeficiente Kappa com o modelo
nao balanceado. Isso ocorre porque com as bases desbalanceadas no treinamento dos
algoritmos, estes tendem a categorizar para a classe com mais registros, enquanto com
balanceamento a utilizacao das classes é equilibrada. A Base 3 tem melhores resultados
com dados desbalanceados, pois a quantidade de "Evadiu”e "Nao Evadiu"nessa base sao
proximos, entao balancear uma base ja balanceada com a técnica SMOTE causou perda

de informacgoes.

6.0.1 Perfis Descobertos

A seguir serao apresentados alguns dos perfis descobertos no decorrer das anélises.
Para realizar essa tarefa, foram utilizadas as técnicas de entropia(técnica usada para medir
a pureza ou impureza de um determinado conjunto de dados, ou seja, quao diferentes ou
iguais esses dados sao uns dos outros) e de ganho de informacao(técnica que seleciona o
atributo que gera o melhor ganho de aprendizagem, em relagao ao valor de entropia do
conjunto), para descobrir quais varidveis possuem uma maior relevancia em relagao as
classes alvo.

E de entendimento geral, que o algoritmo Decision Tree executa essas operacoes
para “decidir’de forma “inteligente”’quais dos atributos vém na raiz(né pai) e quais sdo
seus subsequentes(nos filhos). Quando algum desses nés serem folhas(nds sem filhos),
o caminho para eles serd um dos perfis dos estudantes. Assim, os modelos treinados no
algoritmo foram utilizados para verificar se perfis foram encontrados. Vale ressaltar que os
modelos aqui analisados nao eram aqueles com dados balanceados por sobre-amostragem,
pois o uso da técnica criaria ramos cada vez mais especificos, o que dificultaria na analise.

Para selecionar tais perfis, foi seguido a seguinte regra: independentemente da
classe(“Nao Evadiu”e “Evadiu”) relacionada com o atributo em andlise, a folha resultante
da sequencia de atributos que formaria o perfil deveria ter uma disparidade estatistica em
porcentagem de 70% ou mais e uma quantidade de registros nessa folha de pelo menos

200 registros.

e Perfis do primeiro ano cursado - Base 1

A seguir sera descrito os resultados de cada perfil e o valor percentual da sua classe.

— “Nao Evadiu”

1. Estudante que recebe financiamento reembolsavel do Fundo de Financia-
mento Estudantil - FIES, independentemente do sexo, cor e apoio social:
84.5%.

2. Estudante recebe financiamento estudantil reembolsavel do FIES, turno
do curso é integral ou vespertino, e o aluno fez alguma das atividades

extracurriculares disponiveis: 93.8%.
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Estudante nao recebe financiamento estudantil reembolsavel do FIES, e o
turno do curso é integral ou vespertino, nao faz nenhuma das atividades

extracurriculares, porém recebe apoio alimentacao: 85.5%.

Estudante nao recebe financiamento estudantil reembolsavel do FIES, turno
do curso ¢ integral ou vespertino, nao faz nenhuma atividade extracurricu-

lar, nao recebeu apoio alimentacao , pertence a faixa etaria 15-24: 71.3%.

Estudante nao recebe financiamento estudantil, o turno do curso é matu-
tino ou noturno , nao realiza atividade extracurricular, pertence a faixa
etaria 25-54, ingressou por vagas remanescentes e sua cor ¢ parda ou ama-
rela: 74.3%.

Estudante nao recebe financiamento estudantil,o turno do curso é matutino
ou noturno , nao faz atividade extracurricular, pertence a faixa etaria 15-
24, ingressou por reserva de vagas: 79.7%.

Estudante nao recebe financiamento estudantil, o turno do curso é matu-

tino ou noturno, e realizou atividade extracurricular remunerada, do tipo
bolsa extensao: 72.6%.

— “Evadiu”

1.

Estudante nao recebe financiamento estudantil, o turno do curso é noturno,
o aluno nao realizou qualquer uma das atividade complementares, e possui
faixa etéaria de 55-64: 75%.

. Estudante nao recebe financiamento estudantil, o turno do curso seja no-

turno, o aluno nao realizou qualquer uma das atividade complementares,
e possui faixa etaria de 25-54, e seu ingresso foi por meio de vagas rema-

nescentes: 82%

e Perfis dos dois primeiros anos cursado - Base 2

Em 2015, foi adicionada as varidveis de carga horaria do curso e carga horaria

integralizada pelo aluno, ou seja quantidade de horas cursadas. A seguir serd descrito

os resultados de cada perfil e o valor percentual da sua classe.

— “Nao Evadiu”

1.
2.

Estudante tem quantidade de horas integralizadas superior a 685.5: 94.2%.
Estudante tem quantidade de horas integralizadas inferior 685.5, porém
maior que 284.5, e o turno do curso ¢é integral: 84.4%.

Estudante de curso de turno vespertino ou integral, carga horéria inte-

gralizada maior que 284.5 e menor ou igual 685.5, nao realiza atividades

extracurriculares e recebe apoio moradia: 82.5%.

— “Evadiu”
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Estudante cursa no turno noturno e as horas integralizadas é menor ou
igual a 401, nao utiliza de financiamento estudantil reembolsavel, e a quan-

tidade horas do curso é superior a 3367: 82.1

e Perfis dos trés anos cursados - Base 3

A seguir serd descrito os resultados de cada perfil e o valor percentual da sua classe.

— “Nao Evadiu”

1.

Estudante possui de horas integralizadas um total maior ou igual a 1964:

80%.

Estudante realiza alguma das atividades complementares, remunerada ou
nao: 86.9%.

Estudante nao realize atividade complementar, pertence a faixa etaria 15-
24 e a forma de ingresso do estudante foi pelo Exame Nacional do Ensino
Médio - ENEM: 74.4%.

Estudante nao realize atividade complementar, pertence a faixa etaria 15-
24 e a forma de ingresso do estudante nao foi pelo ENEM, e este recebeu

apoio alimentacao, estes possuem 87%.

— “Evadiu”

1.

Estudante tem carga integralizada menor ou igual a 657, carga horaria
total do curso igual a 4160, o turno é matutino ou noturno, nao recebeu

nenhum apoio social: 88.4%.

e Perfis dos quatro anos cursados - Base 4

A seguir serd descrito os resultados de cada perfil e o valor percentual da sua classe.

— “Nao Evadiu”
1. Estudante possui de horas integralizadas superior a 1443.5: 88.7%.
2. Estudante realizou alguma atividade extracurricular remunerada: 72.7%.
3. Estudante nao realizou nenhuma atividade extracurricular, pertence a faixa
etaria 22-54, o turno do curso é vespertino, recebeu apoio bolsa permanén-
cia, apoio bolsa alimentacao: 79.1%.
— “Evadiu”
1. Estudante possui de horas integralizadas um valor inferior que 556.5, cor

preta ou branca e nao recebeu apoio bolsa permanéncia: 79.9%.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Os principais objetivos deste trabalho foram o desenvolvimento de modelos predi-
tivos que possam ser utilizados para alcangar o discente que pretende evadir antes mesmo
de tomar essa decisao, e buscar definir quais fatores levaram um aluno a permanecer ou
nao no curso (Subsegao 6.0.1), possibilitando assim a identificagdo dos alunos em situa-
¢ao de evasao, e dessa forma fornecendo informagoes uteis para auxiliar universidades no
processo de tomada de decisao. Para realizar esses objetivos, foram utilizadas técnicas de
descoberta de conhecimento sobre os dados do censo da educacao superior brasileira para
a geracao de informacoes.

A mineracao de dados executada forneceu os resultados esperados, e assim foi
possivel criar alguns perfis de evasdo e nao evasao dos alunos (Subsegao 6.0.1). Além
disto, foi possivel também analisar as performances dos algoritmos aplicados. Com tudo,
pode-se concluir que, com as analises executadas, a avaliacao dos algoritmos e os resultados
obtidos atendem ao objetivo geral e os objetivos especificos do trabalho.

Durante a execugao do projeto foram encontradas alguns desafios. O principal deles
¢ relacionado a base de dados do censo; todo ano ocorre o censo da educagao superior e
as metodologias de coleta podem mudar, e assim é gerada uma base de dados diferente,
alguns anos possuem algumas varidveis e em outros anos nao. Como por exemplo, a
variavel de carga horério, que nao esta presente no censo de 2014, mas estd presente no
censo de 2015 em diante. Assim é criado uma dificuldade ao padronizar as bases de dados
para analise.

Com o desenvolvimento do presente trabalho, foi possivel destacar algumas con-
tribuigoes principais, tanto para a area de tecnologia quanto para a educacao. Para fins
tecnoldgicos, a principal contribuicao deu-se pela comparagao de algoritmos de classifica-
¢ao, permitindo, assim, analisar quais os que tinham melhor desempenho com bases de
dados educacionais. Na area da educagao, as principais contribui¢oes foram os modelos
preditivos que permitem identificar com um grau de confiabilidade aceitavel a evasao em
cursos de tecnologia da informacao; e a criagao de perfis estudantis baseadas nas variaveis
que possuem o maior ganho de informacao. Dessa forma, sao disponibilizados dados aos
gestores universitarios, o que permitirda uma melhoria no processo de tomada de decisao
para a criagao ou alteracao de projetos contra a evasao universitaria.

Apoés apresentar todo o desenvolvimento, dificuldades e contribuicoes do projeto,

é especificada algumas recomendacoes para trabalhos futuros:
e Bstender esse estudo com o uso de dados do histérico escolar dos estudantes.

e Agregar um Data Warehouse ao projeto, permitindo a andalise de varios departa-

mentos presente no censo.
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e Ampliar o estudo em mais cursos, nao apenas cursos da area de tecnologia.

e Utilizar dados que antecedem o ensino superior com o intuito de melhorar a analise

e as caracteristicas dos perfis descobertos, como os dados ensino médio e ENEM.

e Relacionar os dados do censo com os dados disponibilizados pelo Enade.

Em suma, este trabalho obteve resultados satisfatérios, conseguindo atingir os
objetivos gerais e especificos definidos. Espera-se que os resultados obtidos neste trabalho
possam auxiliar na tomada de decisoes dos gestores universitarios nas criagoes de agoes

preventivas e mitigadoras relacionadas a evasao.
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APENDICE A - KNIME WORKFLOWS DESENVOLVIDOS

Figura 38 — Knime workflow desenvolvido para analise da base 1.

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 39 — Knime workflows desenvolvidos para analise das bases 2,3 e 4.
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Fonte: Préprio Autor. —
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APENDICE B - DECISION TREES UTILIZADAS PARA DESCOBERTA DE
PERFIS

Figura 40 — Decision Tree utilizada para descobrir perfis estudantis no primeiro ano
cursados.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 41 — Decision Tree utilizada para descobrir perfis estudantis nos dois primeiros
anos cursados.

Fonte: Préprio Autor.
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Figura 42 — Decision Tree utilizada para descobrir perfis estudantis nos trés anos

cursados.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 43 — Decision Tree utilizada para descobrir perfis estudantis nos quatro anos

cursados.

Fonte: Préprio Autor.



