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RESUMO

Apesar de toda a evolugao e transformacao que a educagao sofreu até os dias atuais,
0 pais ainda carece de desenvolvimento, especialmente para dirimir os indices de
evasdo escolar, que gera consequéncias na sociedade como um todo. Portanto,
objetiva-se a construgdo de um modelo preditivo a partir de algoritmos de mineracéo
de dados que melhor se adequem as condi¢des e dados advindos dos cursos técnicos
integrados ao ensino médio do campus Ceres do IF Goiano. Para tal, utiliza-se a
metodologia KDD, para nortear todo o processo. A amostra foi obtida na base de
dados do sistema académico e do processo seletivo, ambos fornecidos pela instituicao
contemplada na pesquisa. O conjunto de dados, apés limpeza e transformagéao dos
dados, totalizou 1.478 matriculas com 28 atributos, sendo que 158 dessas matriculas
s&o de evasao. Também foi utilizada a ferramenta Weka e algoritmos que a mesma
disponibiliza. Em prol de sugerir o melhor modelo, se fez necessaria a comparagao
dos algoritmos mais utilizados na literatura, séo eles: arvore de decisdo, SVM, kNN,
naive bayes, RNA e regressao logistica. Ap6s comparagao, o algoritmo Naive Bayes
foi considerado o melhor preditor para o presente conjunto de dados por apresentar
uma baixa taxa de erro (16,3%) acerca de alunos evasores e uma boa acuracia
(89,6%).

Palavras-chave: |IF Goiano. Técnico Integrado. Evasdo. Mineragcdo de dados.
Predicao.



ABSTRACT

Despite all the changes and transformations that education has undergone to the
present day, the country still lacks development, especially to resolve school dropout
rates, which has consequences for society as a whole. Therefore, the goal here is to
build a predictive model based on a data mining algorithm that best fits the conditions
and data arising from the technical courses integrated into the high school on the
Campus Ceres of the IF Goiano. For this, the KDD methodology is used to guide the
entire data mining process. The sample was obtained from the database of the
academic system and the selection process, both provided by the institution included
in the research. The dataset had a total of 1,769 records which, after cleaning and
transforming the data, amounts to 1,478 enroliments, from the years 2015 to 2020, and
28 attributes, with 158 of these enrollments being evasion ones. The Weka tool and
algorithms that it provides were also used. To suggest the best model, it was necessary
to compare the most used algorithms in the literature, which are decision tree, SVM,
KNN, Naive Bayes, RNA, and logistic regression. After comparison, the Naive Bayes
algorithm was considered the best predictor for the present dataset, as it delivers a low
error rate (16.3%) about dropout students and good accuracy (89.6%).

Keywords: IF Goiano. Integrated Technician. Dropout. Data mining. Prediction.
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INTRODUGAO

A educagdo no Brasil percorreu um longo caminho de transformacdo e
reestruturacdo metodologica, educacional, sociais e histérica (OLIVEIRA; CRUZ,
2017). Tais alteragdes se configuram como melhorias para as instituigdes de ensino,
0 que possibilita a escolarizacdo de milhdes de estudantes da educacgao basica
(CALIXTO; SEGUNDO; GUSMAOQ, 2017). Os Institutos Federais possuem uma
parcela de crédito no desenvolvimento da educagao. Ja que possuem como proposito
a contribuicdo com o desenvolvimento regional e local por meio da oferta de vagas
em cursos qualificantes, técnicos e educagéao superior (ROSINKE et al., 2020).

Apesar disso, as instituigdes de ensino ainda enfrentam desafios no caminho
para o ensino de qualidade, uma delas é a evaséo escolar (SILVA; NUNES, 2015).
Segundo a PNP (2018), em 2017, 16,3% dos estudantes abandonaram o curso
técnico onde realizaram suas matriculas. Ja em 2018 (PNP, 2019), esse numero
chegou a 42,1%. Nesses anos, o valor corrente por matricula no Instituto Federal
Goiano (IF Goiano), independente do curso, foi de R$16.784,97 e R$15.339,12,
respectivamente, sendo esse, um valor sem retorno direto a sociedade pelo fato da
nao conclusao do curso. Nesse sentido, a evasao escolar atinge tanto a ordem social,
como financeira do Brasil, se tornando um dos problemas centrais no ensino
(BITENCOURT; FERRERO, 2019).

Quando um estudante evade, além da instituicao perder sua eficacia em formar
cidad&dos para o mercado de trabalho, ha perda de recursos financeiros (BRITO
JUNIOR et al., 2019). A falta de empregabilidade e a baixa remuneracéo, também se
tornam consequéncias recorrentes da evasdo, ja que ela estd atrelada a néao
conclusao do ensino médio (FERREIRA; OLIVEIRA, 2020). Como um dos causadores
da distorcdo idade-série, a evasédo escolar afeta indiretamente, além do dano ao
préoprio individuo, o crescimento econdmico e a desigualdade social (PORTELLA,;
BUSSMANN; OLIVEIRA, 2017).

No ensino médio, a evasao € ainda mais intensificada, quando comparada a
outras etapas do ensino (IBGE, 2018). Em 2016, 6,6% dos alunos em todo territorio
nacional abandonaram o ensino médio (INEP, 2019). J& em 2018, essa taxa foi
reduzida para 6,1% (INEP, 2019). Apesar de uma reducao nas taxas, o problema da

evasao escolar continua bastante significativo (BRASIL, 2020). Quando se entende o
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padrao da evasdo escolar, as politicas publicas, que interferem diretamente nas
escolas e no sistema de ensino, podem focar naqueles estudantes que se encaixam
nesse padrdo de risco desde inicio de sua jornada, a fim de reverter os indices
(BEZERRA et al., 2016).

Evitar ao maximo as praticas de evasao promove a eficiéncia das instituicdes
de ensino, que precisam cada vez mais procurar ferramentas poderosas para
entender tal fendmeno (BEZERRA, 2019). Uma delas ¢é a predi¢gédo de dados utilizando
a mineracao de dados educacionais. Ela busca obter conclusdes particulares a partir
de estudos e combinagdes de dados especificos (COSTA et al.,, 2012). Com a
utilizacdo de modelos de predicdo, torna-se possivel a realizacdo de acgdes para
combater abandono escolar nas instituicdes de ensino (ROVIRA; PUERTAS; IGUAL,
2017).

Pelos critérios da PNP (2019), a evasédo acontece quando o aluno antes de
concluir o curso em que estd matriculado o abandona, perdendo o vinculo com a
instituicdo. Inumeros fatores podem levar alunos a evadirem. Alguns como: tempo na
escola, reprovagoes, localizacdo da escola, condigdes socioecondmicas, notas
baixas, entre outros, podem ser considerados determinantes para evasao
(RUMBERGER; LIM, 2008; SILVA FILHO; ARAUJO, 2017). Tendo isso em vista, este
trabalho corrobora com a discussao de alguns dos fatores aqui citados e apresenta os
indices dos cursos Técnicos Integrados ao Ensino Médio. Com o auxilio de mineragao
de dados, criar um modelo de evasao que seja capaz de identificar previamente estes

estudantes do Campus Ceres do IF Goiano com perfil de evasao.



REVISAO DE LITERATURA

Segundo o Journal of Educational Data Mining (2020), a mineragao de dados
educacionais (MDE, do inglés, Educational Data Mining, EDM) é uma disciplina
emergente, que objetiva compreender os alunos e os ambientes em que estao
inseridos, por meio do desenvolvimento de métodos exploratorios acerca de dados
provenientes exclusivamente do ambito educacional. As técnicas nela utilizadas, na
maioria das vezes, sdo provindas da area de mineragdo de dados (MD, do inglés, Data
Mining, DM) (BAKER; ISOTANI; CARVALHO, 2011).

A mineracao de dados “consiste na aplicacao de analise de dados e algoritmos
de descobrimento que produzem uma enumeragao de padrdes (ou modelos) particular
sobre os dados” (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, p. 30). Essa, por
sua vez, pode ser considerada, juntamente ao pré-processamento dos dados, como
uma das principais etapas de um segmento mais amplo conhecido como descoberta
de conhecimento em bases de dados (do inglés, Knowledge Discovery in Databases,
KDD) (COSTA et al., 2012). Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p. 30) também
definem KDD como um “processo nao trivial de identificar padrées de dados validos,
novos, potencialmente uteis e, em ultima analise, compreensiveis”, cujas etapas sao

mostradas na Figura 1.

Figura 1 - Etapas da descoberta de conhecimento em banco de dados.
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Fonte: https://arquivo.devmedia.com.br/REVISTAS/sql/imagens/127/6/1.jpg (2021).

Os objetivos do processo envolvendo mineragdo de dados podem ser

classificados de duas maneiras diferentes, a predi¢cao e a descricdo. Na descricao,
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procura descrever o comportamento padrdo de uma determinada amostra de dados
(GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015). Ja na predicdo, busca-se o
desenvolvimento de um modelo baseado em uma amostra de atributos capaz de
prever situagdes com valores desconhecidos (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015). Algumas das técnicas mais utilizadas para predigdo de dados sao: arvore de
decisdo, maquina de vetores de suporte, k-€simo vizinho mais proximo, redes
bayesianas, rede neural artificial e regressao logistica.

Arvores de decisdo sdo largamente utilizadas para gerar sistemas de
classificagao baseados em diferentes atributos. De acordo com Song e Lu (2015), esta
€ uma técnica ndo paramétrica, que classifica de forma eficiente um grande e
complexo conjunto de dados em um modelo de fragmentos similar a ramos,
construindo uma arvore invertida. Ao percorrer a arvore, da raiz as folhas seguindo as
condicdes especificadas em cada um dos noés intermediarios, se torna possivel
identificar os atributos que mais influenciam a classificagdo e aqueles que podem nao
ter muito efeito na previsdo (GULATI, 2015). Os algoritmos mais conhecidos desse
método sdo o C4.5 (QUINLAN, 1993), C5.0 (RULEQUEST, 2019) e o CART
(BREIMAN et al., 1984).

Bitencourt e Ferrero (2019) aplicando mineracéo de dados com os algoritmos
de arvore de decisdo Random Forest, Decision Trees, além do algoritmo XGBoost,
propdem o uso de descoberta de conhecimento em bases de dados para extrair
informacdes de 772 instancias de alunos de cursos técnicos que realizaram matricula
entre 01/2018 e 07/2019 no Instituto Federal de Santa Catarina. Ao final dos
experimentos foi possivel recuperar 25% dos potenciais evasores, com precisao de
86%.

Ja em um panorama de graduacgao, Brito Junior et al. (2019) procuraram
identificar fatores que pudessem influenciar a evasdo no curso de Sistemas de
Informacao da Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN). A partir de 196
instancias de estudantes, executaram os algoritmos K-Means, de clusterizagao, e J48,
de arvore de decisdo. Apos realizacdo de trés experimentos, com precisdao de
aproximadamente 90 e 95%, constataram quatro diferentes perfis de alunos
tendenciosos a evasdo, sao eles: escolares que reprovaram nas quatro disciplinas
base do curso; escolares com idade de 26 anos ou mais; escolares que excederam o

tempo comum de conclusao do curso e nao participam de nenhum projeto; e escolares
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que reprovaram na disciplina de algoritmos, depois de reprovarem na disciplina de
introducéao a informatica.

Outro estudo sobre a evasao foi feito por Tasnim, Paul e Sattar (2019),
utilizando um repositorio de conjuntos de dados denominado UCI Machine Learning
Repository aplicaram técnicas de maquina de vetores de suporte, redes bayesianas e
regressao logistica. Apds separacdo do dataset em dois conjuntos, A e B, um
contendo 395 instancias e outro com 649 instancias, conseguiram alcangar uma
precisdo de 97% no conjunto A e 100% no conjunto B, ambos com o método de
mineracao de dados de maquina de vetores de suporte.

As bases para a criagdo da maquina de vetores de suporte (do inglés, Support
Vector Machine, SVM) foram desenvolvidas por Vapnik (1995) e vem ganhando
popularidade nos ultimos anos (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000). SVM € um
algoritmo supervisionado, eficiente na classificagdo de dados de alta dimenséo, cuja
técnica é encontrar um hiperplano ideal em um conjunto de dados (CHENG; TAN; JIN,
2010). Esse hiperplano ideal € aquele que maximiza a distancia entre exemplos de
treinamento (vetores de suporte) de diferentes classes (GUNN, 1998).

Utilizado também na tarefa de classificacdo em aprendizado supervisionado, a
regressao logistica € um modelo linear generalizado relacionado a probabilidade de
um evento ocorrer dentre um conjunto de eventos, que pode variar entre 0 e 1. A partir
da variavel dependente binaria, 0 modelo permite avaliar quais atributos sdo mais
relevantes para que ocorra a variavel dependente (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

Em sua dissertagcao de mestrado, Bezerra (2019) utilizou a metodologia CRISP-
DM para aplicagdo de mineragado de dados. Com algoritmos de arvore de decisédo e
redes bayesianas, e com dados académicos e socioeconOmicos, do sistema
académico do Instituto Federal de Rondénia - Campus Ji-Parana, péde identificar dois
perfis de discentes com chances de evadir. Entre eles, alunos do primeiro ano letivo,
dos turnos matutino e vespertino e alunos que utilizam 6nibus coletivo como transporte
escolar, possuem baixa renda familiar e que recebem auxilio estudantil.

Os algoritmos de aprendizado de maquina de redes bayesianas sao
classificadores probabilisticos baseados na aplicagdo do Teorema de Bayes, proposto
por Thomas Bayes no século XVIII (BAYES, 1763). Apontado como um dos algoritmos

mais completo e simples para classificagao de dados, ele utiliza de frequéncias de co-
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ocorréncia de cada atributo do conjunto de treinamento para calcular as
probabilidades associadas a cada classe de saida (SOMBRA, 2018).

Ja as redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados
na estrutura do cérebro humano e na capacidade de aprendizado e generalizagao
(HAYKIN, 1994). Geralmente usadas para reconhecimento de padrao por meio de
aprendizagem supervisionada, elas utilizam a formacado de multiplas camadas de
neurbnios que interagem usando conexdes ponderadas, além das camadas de
entrada e saida, quando se trata de multiplas camadas (PAL; MITRA, 1992).

Em um estudo comparativo de classificadores de arvore de decisao, SVM,
regressao logistica, RNA e k-ésimo vizinho mais préximo, na tarefa de predi¢cao de
dados, Ramos et al. (2018), usaram 18.094 instancias do ensino a disténcia (EaD) da
graduacao de licenciaturas em Pedagogia e Ciéncias Biolégicas da Universidade de
Pernambuco (UPE). Com atributos relacionados a interagdo dos alunos com a
plataforma utilizada no EaD e manuseio da ferramenta RStudio, conseguiram alcancar
89,6% de acuracia no preditor de k-ésimo vizinho mais proximo e uma classificagéao
correta de 71,9% dos estudantes que evadem com algoritmos de regressao logistica.

O classificador k-ésimo vizinho mais préximo (do inglés, k-nearest neighbor,
kNN) prevé qual componente do conjunto de treinamento estd mais proximo a
instancia de teste desconhecida, por meio do calculo de distancia entre as instancias
(BARROS; OLIVEIRA, 2017). O parametro k define quantos vizinhos serao escolhidos
pelo algoritmo, o que ird impactar no desempenho de diagndéstico do mesmo (ZHANG,
2016). Ele foi desenvolvido a partir de um problema estatistico envolvendo estimativas
paramétricas desconhecidas ou dificeis de determinar e teve suas principais regras
elaboradas por Cover e Hart (1967).

Entretanto, este trabalho se difere dos demais apresentados por ter como
publico-alvo especificamente estudantes de cursos técnicos integrados ao Ensino
Médio, além disso utiliza de um numero maior de atributos comparados aos demais
trabalhos citados, incluindo até mesmo atributos anteriores ao ingresso do estudante
a instituicdo como: nota do Processo Seletivo, reserva de vagas e escola de origem.
Além da informacgao sobre a cidade do estudante, ja que muitos dos Institutos Federais
recebem escolares de todo pais, que muitas vezes precisam se deslocar diariamente

ou mudarem de residéncia.
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METODOLOGIA

Para tracar um estudo de caso sobre evasao escolar, optou-se primeiramente
pela realizagdo de uma busca na literatura acerca da metodologia mais utilizada para
analises preditivas utilizando mineragao de dados. Com o auxilio da ferramenta StArt?
(State of the Art through Systematic Review) foi executada uma revisao da literatura,
considerando as bases cientificas ACM Digital Library, IEEE Xplore Library, SCIELO e
Google Académico, em 11 de junho de 2020, de acordo com as strings de busca
mostradas na Tabela 1.

Em razao do objetivo deste estudo estar inteiramente ligado ao descobrimento
de conhecimento com padrées de dados de alunos brasileiros, escolheu-se a
alteracao das strings de busca para as bases que fossem capazes de trazer trabalhos
feitos com registro colhidos no territorio nacional. Sendo assim, para a base cientifica
Google Académico, foram retiradas as strings em lingua estrangeira, refinando os

resultados apenas para estudos nacionais.

Tabela 1 - Quantidade de resultados retornados de acordo com as strings de
busca utilizadas nas bases cientificas.

Base String de busca Quantidade

ACM Digital Library [[AIl: "prediction"] OR [All: "predi¢ao"]] AND [[AII 152
"school"] OR [AIl: "student"] OR [All: "estudante"]
OR [AII: "aluno"]] AND [[AIl: "dropout"] OR [AII
"evasao"]] AND [[All: "data mining"] OR [AIl
"mineracao de dados"]]

IEEE Xplore Library ("All Metadata": "prediction" OR "All Metadata": 42
"predi¢ao") AND ("All Metadata": "student" OR "All
Metadata": "school" OR "All Metadata": "estudante”
OR "All Metadata": "aluno") AND ("All Metadata":
"dropout" OR "All Metadata": "evasao") AND ("All
Metadata": "data mining" OR "All Metadata":
"mineragao de dados")

SciELO (“prediction” OR “predi¢ao”) AND (“student’” OR 2
“school” OR “estudante” OR “aluno”) AND
(“dropout’ OR “evasao”) AND (“data mining” OR
“mineracao de dados”)

Google Académico (“predicao”) AND (“estudante” OR “aluno”) AND 118

="

(“evasao”) AND (“mineracao de dados”)

Fonte: Prépria (2020).

1 http://lapes.dc.ufscar.br/
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Apoés a avaliacao dos titulos, resumos e texto completo, foram selecionados 42
trabalhos do total de 314 retornados das bases cientificas. Ao comparar as técnicas
utilizadas neles, pode-se perceber que ha uma caréncia no uso de dados advindos de
cursos técnicos integrados ao ensino meédio, muito ofertado em Institutos Federais no
Brasil. A prevaléncia foi nas pesquisas em cursos online e cursos de graduagao
presenciais, principalmente na area de conhecimento de ciéncias exatas e da terra.
Sendo que, a escolha da quantidade de cursos, em sua maioria, foi de apenas um.

Em geral, os trabalhos ndo analisaram mais do que 2.000 instancias, o que
pode interferir no resultado dos algoritmos de mineragao de dados. Dentre as variaveis
escolhidas para integrar o conjunto de dados, predominaram as interagdes da
plataforma, para cursos online, socioeconémicas e de rendimento académico. Por sua
vez, as técnicas de mineracido de dados mais comuns foram as de arvore de decisao,
redes bayesianas, regressao logistica, redes neurais, kNN e SVM, respectivamente.

O presente estudo adotou a metodologia KDD para nortear a predigdo dos
dados. Este modelo foi escolhido por satisfazer as caracteristicas de ser representado
em uma linguagem de alto nivel, retratar com precisao o conteudo do banco de dados,
gerar resultados interessantes e ser eficiente (FRAWLEY; PIATETSKY-SHAPIRO;
MATHEUS, 1993). Para tanto, essa técnica precisa contemplar as etapas de selegéao,
pré-processamento, transformacao, mineragcado dos dados e avaliagao.

A etapa de selecdo dos dados se deu a partir da obtencao da base de dados
do sistema académico do IF Goiano e do processo seletivo (PS) do Campus Ceres. A
partir disso, foi preciso desempenhar um estudo acerca das bases para entender
como chegar até as variaveis desejadas, ja que, principalmente, a base do sistema
académico, por se tratar de sua larga utilizagdo em toda rede do IF Goiano, possuia
dezenas de tabelas e relacionamentos ndo necessarios para a pesquisa. De modo a
unificar o conjunto de dados, realizou-se a integragao das informagdes contidas tanto
no Processo Seletivo quanto Sistema Académico através da equidade de dados
como: nome, ano de ingresso e curso, dos alunos devidamente matriculados.

A base de dados do sistema Académico do IF Goiano foi adquirida diretamente
com a instituigao, ja que se trata de dados sensiveis. Estes foram disponibilizados por
meio de exportagdo em arquivos na linguagem SQL (Structured Query Language),
unica e exclusivamente para fins de pesquisa. Por outro lado, as informagdes do PS

foram obtidas através dos resultados dos mesmos no site oficial da instituicido e
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precisaram ser convertidos de arquivo PDF (Portable Document Format) para CSV
(Character-separated Values).

A escolha dos atributos que compdem o dataset (Figura 2) procurou abranger
a maioria dos atributos encontrados na revisao da literatura. Os alunos contemplados
na pesquisa foram os do curso técnico integrado ao ensino médio do Campus Ceres,
do IF Goiano, que se matricularam entre os anos de 2015 a 2019. A data-base
utilizada para obter o dataset final foi obtida no dia 01 de outubro de 2020, totalizando
1.769 alunos. Esses dados foram anonimizados, a fim de preservar a identidade dos

alunos e quaisquer informagdes sensiveis dos mesmos.

Figura 2 - Atributos selecionados para o modelo preditivo.

Atributo Tipo de dado | Possiveis valores
Ano do ultimo registro Numeérico Valores de 2015 a 2020.
. - 90 valores: Ceres, Rialma, entre
Cidade Categorico
outros.
Coeficiente de rendimento Numérico Valores decimais de 0,0 a 10,0.
- 10 Valores: AC, RI, RS, entre
Cotas Categorico
outros.
Curso Categérico 3 valor,e§: Agropecuaria,
Informatica, entre outros.
Data de nascimento Data Valores no formato AAAA-MM-DD.
. - 3 valores: Publica, estadual e
Escola Origem Categodrico .
privada.
Nota das disciplinas Numerico Valores decimais de 0,0 a 10,0.
Nota de ingresso Numérico Valores inteiros de 0 a 60
Quantidade de faltas Numérico Valores inteiros.
Quantidade de reprovacdées | Numerico Valores inteiros.
Série Numérico Valores série 1 a 3.
Sexo Categorico 2 valores: F e M.
. ~ , - 8 Valores: concluido, evaséo,
Situagao de matricula Categorico
entre outros.

Fonte: Prépria (2020).

A fim de facilitar o pré-processamento dos dados, elaborou-se um Diagrama de
Entidade-Relacionamento (DER), na ferramenta gratuita MySQL Workbench® e
posteriormente, construido um banco de dados com o Sistema de Gerenciamento de

Banco de Dados (SGBD) MySQL 8.0° possibilitando a inser¢do dos registros

2 https://www.mysql.com/products/workbench/
3 https://dev.mysql.com/downloads/mysql/
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provindos do sistema académico, por meio da linguagem de consulta estruturada,
mais conhecida como linguagem SQL. Assim, foi executada a limpeza, remogao de
dados repetidos, outliers ou fora do escopo da pesquisa. Ademais, foram retirados os
registros referentes as disciplinas em curso, ja que as mesmas nao possuiam notas.

Foram efetuadas transformagdes nos dados para adequa-los aos algoritmos,
como o calculo da idade do escolar por meio da diferenca entre a data de nascimento
e a data do ultimo registro do mesmo na base. A cidade do estudante foi usada para
verificar se ele residia ha mesma cidade da instituicdo ou morava em outra cidade.
Dessa maneira, essa informacgao foi transformada em valores booleanos: “sim” para
guando o estudante reside na mesma cidade da Instituicado de Ensino e “nao”, quando
nao reside na mesma cidade.

Ja os cursos foram agrupados em 3 modalidades, “AGRO” contendo o curso
de Técnico em Agropecuaria Integrado ao Ensino Médio, “INFO” abrangendo os
cursos de Técnico em Informatica Integrado ao Ensino Médio e Técnico em
Informatica para Internet Integrado ao Ensino Médio e “MA” relativo ao curso de
Técnico em Meio Ambiente Integrado ao Ensino Médio.

Quanto as notas do ensino médio, foram calculadas médias aritméticas por
disciplina de nucleo comum cursada para cada aluno, independente da série. Ja para
as disciplinas de nivel técnico, a média foi feita por série independente da disciplina,
ou seja, cada série cursada possuia a média das notas obtidas nas disciplinas técnicas
da mesma. Além disso, a variavel principal, situagcdo de matricula, foi atribuido “sim”
para aqueles que evadiram e “ndo” para aqueles que concluiram, ainda estao
matriculados ou se transferiram. Ao final da transformagao totalizaram 28 atributos
devido ao detalhamento das notas.

Na fase de mineragéo dos dados, foi realizada a definicdo dos algoritmos para
inducdo de modelos preditivos de acordo com as técnicas mais utilizadas pela
literatura, sendo eles: J48, Naive Bayes, Logistic, Multilayer Perceptron, IBk e LibSVM.
Estes podem ser encontrados na ferramenta Weka* (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), desenvolvida pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia,
contendo bibliotecas de algoritmos e suporte no processo de mineragao de dados
(HALL et al., 2009).

4 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Observou-se que a amostra estava desbalanceada com apenas 79 evasodes
em um total de 1.400 matriculas. Um dos motivos para esse fenbmeno € a falta de
atualizacdo dos registros por parte da instituicdo gerenciadora do mesmo. Por essa
raz&o, optou-se pela utilizacdo da técnica SMOTE (Synthetic Minority Oversampling
Technique) (CHAWLA et al., 2002) de balanceamento para equilibrar artificialmente
um conjunto de dados, ja que a taxa de evasores se revelou proporcionalmente menor
que a taxa de concluintes e matriculados, podendo inferir nos resultados.

Cada um dos algoritmos aqui citados para a realizagao do estudo, traz consigo
parametros que ajudam a construir e moldar seus resultados. Estes, por sua vez, nao
possuem um padrao proprio e correto de valores para cada dataset. Umas das
estratégias usadas para a definicdo desses parametros baseia-se no teste de
diferentes combinagdes de valores até que se chegue no que melhor se encaixa com
os dados e gere melhor resultado.

Partindo desse pressuposto, as configuragdes pré-estabelecidas pelo Weka
foram as que obtiveram os melhores resultados para os algoritmos J48, LibSVM e
Logistic. No preditor Naive Bayes foi usado o estimador de kernel para atributos
numeéricos em vez de uma distribuicdo normal, ativando o parametro use Kernel
Estimator. J&4 no Multilayer Perceptron o0 numero de épocas para treinar, Training
Time, foi aumentado para 750. Por fim, no IBk, a funcido usada para calcular a
distancia das instancias foi a Filtered Distance, pois esta aplica o filtro antes de chamar
a funcéo de distancia.

Para cada modelo, foi aplicada a estratégia de validagdo cruzada dividida em
10 subconjuntos. Posteriormente, foi feita a comparagdo do desempenho dos
algoritmos. Como forma de avaliagéo, utilizou-se as métricas: acuracia, que diz
respeito a taxa de acerto comparado ao desempenho geral; pontuagao F1 (F1-Score),
que é a média harmdnica entre precisao e revocacao e permite qualificar o modelo de
um modo geral; Curva Caracteristica de Operagdo do Receptor (Curva ROC) que
avalia o desempenho do modelo; e taxas de falsos positivos e verdadeiros positivos

que identificam a frequéncia das classes no modelo.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

A base de dados composta pela amostra de 1.478 matriculas, conta com
estudantes dos cursos de Agropecuaria, Informatica, Informatica para Internet e Meio
Ambiente, todos integrados ao ensino médio ofertados no Instituto Federal Goiano -
Campus Ceres. Dessas matriculas, aproximadamente 41% sao de estudantes do
sexo feminino e 59% do masculino. Em sua maioria, s&o estudantes vindos de outras
cidades que nao Ceres, e o ensino fundamental foi concluido em escola estadual. A
média de nota no processo seletivo para entrada na instituicdo, coeficiente de
rendimento e nas disciplinas técnicas sdo de aproximadamente 31, 5,92 e 7,56,
respectivamente. O numero de estudantes evadidos da amostra foi de 158 e esta

presente em todos os cursos, assim como mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Grafico de barras do quantitativo de matriculas por tipo de curso nos
anos de 2015 a 2020.

750
600
450
300
150
, 1 I I

AGRO INFO MA

N&o evasao 596 467 237

m Evasao 130 14 14

Fonte: Prépria (2021).

Como métrica de avaliagao dos resultados, as matrizes de confusdo foram
calculadas e estdo apresentadas na Figura 4. Esta é composta pela quantidade de
erros e acertos de classificacdo do sistema, de modo a visualizar as amostras
confundidas pelo mesmo (SOARES et al., 2020). Para tanto, temos que: Verdadeiro
Positivo (VP) é a quantidade de alunos que evadiram e o modelo classificou como
evadido, Falso Positivo (FP) é a quantidade de alunos que nao evadiram, mas o
modelo classificou como evadido, Verdadeiro Negativo (VN) é a quantidade de alunos
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gue nao evadiram e o modelo classificou como nédo evadido e Falso Negativo (FN) é
a quantidade de alunos que evadiram, mas o0 modelo classificou como nao evadido.
A taxa VP atingida por cada preditor, pode ser interpretada como sendo a taxa
de recuperacao de potenciais estudantes a evadir e a taxa FN como sendo a taxa de
perda de possiveis estudantes a evadir. Levando-se em consideragao esses aspectos
e os valores apresentados na Figura 4 conseguiu-se atingir uma taxa de recuperagao
de 82,9% com o modelo Naive Bayes, que se sobressaiu em relacdo ao outros
modelos. Na contramao da taxa de recuperacgao, o pior desempenho encontrado foi
do classificador LibSVM, com perda de predigdo de 43,7% dos alunos com potencial

de evadir.

Figura 4 - Tabelas das matrizes de confusdo para cada classificador.

Modelo Valor real J48 Valor real

Previsto Evadiu | Nao Evadiu Previsto Evadiu | Nao Evadiu
Evadiu VP FP Evadiu 102 42
Nao Evadiu FN VN Nao Evadiu 56 1278
IBk Valor real LibSVM Valor real

Previsto Evadiu | Nao Evadiu Previsto Evadiu | Nao Evadiu
Evadiu 118 45 Evadiu 89 13
Nao Evadiu 40 1275 Nao Evadiu 69 1307
Logistic Valor real Multilayer Perceptron | Valor real

Previsto Evadiu | Nao Evadiu Previsto Evadiu | Ndo Evadiu
Evadiu 103 55 Evadiu 104 40
Nao Evadiu 50 1270 Nao Evadiu 54 1280
Naive Bayes | Valor real

Previsto Evadiu | Ndo Evadiu

Evadiu 131 126

Nao Evadiu 27 1194

Fonte: Prépria (2021).

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados experimentais dos modelos
preditivos para o conjunto de dados utilizado. Pode-se observar que a acuracia dos
classificadores se manteve acima de 92%, com excec¢do do algoritmo de redes
bayesianas que obteve 89,6%. O modelo Naive Bayes foi considerado como modelo
de melhor desempenho, pois ainda que tivera a menor acuracia, alcangou a menor
porcentagem de FN, ou seja, foi o que menos errou ao tentar predizer alunos

evadidos.
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O F1-Score mostra que o algoritmo /Bk alcangou um o6timo desempenho.
Destaca-se também o classificador Multilayer Perceptron, cuja curva ROC foi igual a
0,949. Métricas como a acuracia e a taxa VP foram lideradas pelo LibSVM. Vale
salientar que mesmo n&o sendo um dos critérios de avaliagdo dessa pesquisa,
solugdes como SVM e rede neurais embora tenham atingido numeros muito

expressivos, levam muito tempo de processamento.

Tabela 2 - Resultados de classificagcao das métricas consideradas no estudo.

Algoritmo Acuracia F1-Score TaxaVP TaxaFP Curva ROC
IBK 0,942 0,943 0,942 0,230 0,867
J48 0,934 0,932 0,934 0,320 0,923
LibSVM 0,945 0,939 0,945 0,391 0,905
Logistic 0,929 0,928 0,929 0,315 0,940
Multilayer Perceptron 0,936 0,935 0,936 0,308 0,949
Naive Bayes 0,896 0,907 0,896 0,163 0,930

Fonte: Prépria (2021).

Com a obtencgao dos resultados pode-se conseguir alguns perfis de evasao da
amostra, dentre eles estdo, em ordem de significancia: estudantes com coeficiente de
rendimento menor que 5,6; estudantes no primeiro ano de curso; estudantes com mais
de 18 anos; estudantes do curso técnico em agropecuaria integrado ao ensino médio;
estudantes faltosos; estudantes que obtiveram nota menor ou igual a 25 na prova do
processo seletivo; e estudantes advindos de escolas estaduais.

Os resultados aqui encontrados, sdo relativamente maiores a alguns
encontrados na literatura. Maria, Damiani e Pereira (2016) desenvolveram um modelo
preditivo com redes bayesianas para classificar a evasdo em cursos técnicos nao
integrados ao ensino médio, obtendo 85,6% de acuracia. Contudo, o modelo n&o foi
escolhido por meio de comparagdes com outros preditores e, portanto, nao foi possivel
saber o desempenho de outros modelos com o0 mesmo conjunto de dados utilizado.

Analisando dados de 157.298 discentes de graduagao, Do Couto e De Santana
(2017) empregaram as mesmas técnicas de mineragao aqui citadas, comparando-as
e assim escolheu-se o algoritmo Bayesian Network com acuracia de 85%. No entanto,
apesar de ter usado a forma de ingresso dos alunos, os autores nao tinham
informacgéao sobre a nota ou reservas de vagas no processo de selegao empregado no
ingresso, além de apresentarem indicadores de rendimento académico acumulado

prépria da instituicdo de ensino, diferenciando-se do presente trabalho.
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Por outro lado, também foram encontrados resultados semelhantes de
desempenho, como dos autores Marquez-Vera, Morales e Soto (2013). Eles
executaram os algoritmos JRip, NNge, OneR, Prism, Ridor, ADTree, J48,
RandomTree, REPTree e SimpleCart, obtendo acuracia maior que 93% em todos
eles. Entretanto, a amostra era composta por informagdes do primeiro ano do ensino
médio de 670 alunos, além do conjunto de fatores considerado mais influente: nota
menor ou igual a 5,9 em Fisica e Matematica; nota menor que 4,0 em Humanidades
e Leitura e Escrita; nota entre 4,0 e 5,9 em Inglés e Ciéncias Sociais; idade superior a

15 anos; e nivel regular de motivagao.
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CONSIDERAGOES FINAIS

O ensino técnico integrado no Brasil € amplamente ofertado pela Rede Federal
de Educacao Profissional, Cientifica e Tecnoldgica. Ao mesmo tempo, o mesmo nivel
de ensino registra altas taxas de evasao e isso acaba se tornando um ponto de alerta.
A reducao desses indices se torna fundamental para o desenvolvimento de uma
nagao e para isso € necessaria a identificacdo prévia de alunos com potencial de
evasao.

Depois de toda a pesquisa realizada, pode-se observar a importancia de
predizer estes numeros a fim de minimizar as altas taxas de evasao, principalmente
por meio da utilizacdo da mineragado de dados. Este estudo ainda se torna inovador
pelo fato de ter trabalhado com cursos técnicos integrados ao ensino médio, pouco
explorados até entdo na literatura. Além de ter atuado com informacdes de recém-
ingresso, ou seja, levando em consideragao o conhecimento dos estudantes antes de
iniciar o curso, até a saida do estudante, sendo de forma concluida com éxito ou
evasao.

Conclui-se que, os modelos preditivos aqui comparados sao de total relevancia
para que juntamente de politicas de acompanhamento da instituicdo possa ser
possivel diminuir os numeros de evasdo. O melhor dos casos analisados, o algoritmo
Naive Bayes, além de auxiliar na predicdo com boa precisdo possui uma pequena
taxa de erro sobre a base estudada, ou seja, mais alunos que possivelmente evadirao
podem ser englobados nessas medidas de prevengéo.

Para trabalhos futuros, sugere-se a adogédo de medidas ainda ndo investigadas
como uma forma de aperfeicoamento das técnicas neste estudo realizadas neste
estudo. Podendo assim abordar mais variaveis sobre as atividades realizadas pelos
estudantes durante o curso na instituicao, além de inserir atributos de fatores externos
ao curso, que muitas vezes podem influenciar a decisdo dos mesmos sobre sua
permanéncia. Ademais, € possivel utilizar a mesma metodologia aqui empregada com
os dados dos cursos superiores, comparando assim aos estudos citados na reviséao
da literatura e ainda ampliar a amostra com a inclusdo de dados de outros campi do
IF Goiano.
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