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RESUMO

EvolveDTree: Um sistema de Mineração de Dados Educacionais baseado

em Árvore de Decisão e Algoritmo Genético para classificar Evasão no

Ensino Superior

A educação é um dos alicerces para o desenvolvimento econômico e social de
um país. Garantir que os investimentos em educação sejam feitos de forma eficiente é
um grande desafio para toda a sociedade. Neste aspecto, um dos grandes problemas
da educação pública de nível superior ocorre quando os estudantes se desassociam da
instituição sem completar o curso no qual estavam matriculados, caracterizando o fenô-
meno de evasão. Assim, os recursos investidos na formação desses estudantes acabam
sendo perdidos, representando um desperdício financeiro significativo. Neste contexto, o
desenvolvimento de ferramentas que auxiliem no processo de minimização dos casos de
evasão torna-se imprescindível. O presente trabalho propõe o desenvolvimento de um
sistema que permite avaliar diferentes técnicas de mineração de dados para classificar a
tendência de um aluno abandonar ou graduar no curso em que está matriculado. Por meio
desse sistema, busca-se a identificação de características que indiquem a evasão antes
que ela ocorra, permitindo que alguma ação possa ser tomada de maneira a minimizá-la.
Para este objetivo, foi desenvolvido um Data Warehouse Educacional (EDW) que permite
a integração dos dados educacionais de uma instituição de ensino superior. Os resultados
obtidos demonstram que o EDW desenvolvido é robusto o suficiente para permitir que
diversas análises sejam realizadas pela gestão acadêmica. Os modelos de classificação
avaliados foram comparados por meio de diferentes métricas, destacando-se a estratégia
baseada em árvores de decisão. Uma técnica de redução de dimensionalidade baseada
em algoritmo genético também foi avaliada, permitindo uma diminuição do tempo de
processamento da fase de treinamento em todos os modelos de classificação avaliados.
Contudo, foi identificado um aumento no tempo total da abordagem proposta, quando
avaliadas as fases de pré-processamento e treinamento, simultaneamente.

Palavras-chave: Ensino Superior. Evasão. Data Warehouse Educacional. Algoritmo
Genético. Árvore de Decisão.



ABSTRACT

EvolveDTree: A system of the Educational Data Mining based on Decision

Tree and Genetic Algorithm to classify Dropout in Higher Education

Education is one of the foundations for the economic and social development of a
country. Ensuring that investments in education are made efficiently is a significant chal-
lenge for the whole of society. In this regard, one of the major problems of public higher
education occurs when students disassociate themselves from the institution without
completing the course in which they were enrolled, a phenomenon known as dropout.
As a result, the resources invested in the training of those students end up being lost,
representing a significant financial waste. The development of tools that assist in the
process of minimizing dropout cases is therefore essential. The present work proposes
the development of a system that allows the evaluation of different data mining techniques
to classify a student’s tendency to drop out or graduate from the course in which he
is enrolled. The system seeks to identify characteristics that indicate dropout before it
occurs, allowing some action to be taken to minimize it. For this purpose, an Educatio-
nal Data Warehouse (EDW) was developed that enables the integration of educational
data from a higher education institution. The results obtained demonstrate that the de-
veloped EDW is robust enough to allow several analyzes to be carried out by academic
management. Different classification models were evaluated using different metrics. Of
these, the strategy based on decision trees showed the most promise. A dimensionality
reduction technique based on a genetic algorithm was also evaluated. This strategy
allowed for a reduction in the processing time of the training phase in all the classifica-
tion assessed models. However, an increase in the total time of the proposed approach
was identified when the preprocessing and training phases were measured simultaneously.

Keywords: Higher Education. Dropout. Machine Learning. Genetic Algorithm. Deci-
sion tree.
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1- Introdução

Os investimentos corretos em educação são fundamentais para garantir o desen-

volvimento econômico e social de um país. No contexto da educação de nível superior, um

problema significativo ocorre quando os estudantes se desassociam das instituições sem

concluir o curso no qual estavam matriculados, caracterizando o fenômeno de evasão.

No ano de 2018, o Censo da Educação Superior mostrou que foram ofertadas

mais de 13,5 milhões de vagas em cursos de graduação, sendo mais de 3,6 milhões

remanescentes de evasão. Entretanto, apenas 11,3% dessas vagas remanescentes foram

preenchidas [BRASIL, 2019]. As vagas, originalmente ocupadas por alunos evadidos,

tornam-se ociosas e demandam algum tipo de remanejamento que, possivelmente, exigirá

mais recursos [Barros, 2015].

O governo brasileiro tem estimulado a educação superior por meio de diversos

mecanismos que facilitem o acesso a uma Instituição de Ensino Superior (IES). Porém,

a quantidade de investimento alocado em função da evasão situa-se em patamares

superiores aos desejados. De acordo com a Organização para Cooperação e Desen-

volvimento Econômico (OCDE), o custo médio anual por estudante de graduação na

educação pública brasileira no ano de 2013 foi de US$ 13.539,90, implicando uma perda

financeira significativa com a ocorrência da evasão [OECD, 2016]. Por esta razão, as

IES têm tentado ativamente compreender as causas deste fenômeno [Baggi and Lopes,

2011].

Ao buscar soluções para o problema da evasão, algumas IES têm adotado solu-

ções tecnológicas baseadas em sistemas de apoio à tomada de decisão. As áreas de

conhecimento que abrangem estes sistemas no contexto educacional são: Mineração de

Dados Educacionais 1 (EDM, do inglês Educational Data Mining) e Data Warehousing na

Educação Superior 2 (HEDW, do inglês Higher Education Data Warehousing). A presente

dissertação se enquadra dentro do escopo de tais áreas.
1http://educationaldatamining.org/
2https://hedw.org/
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1.1- O Problema

A evasão é uma adversidade que atinge várias IES no mundo, tanto públicas

como privadas [BRASIL, 2017, 2018; Nascimento and Verhine, 2017]. A quantidade de

investimento despendida devido ao abandono representa um problema de alocação de

recursos [Silva Filho et al., 2007]. A identificação da origem de tal problema tem sido

objeto de estudo de pesquisadores da educação e de outras áreas de conhecimento,

inclusive ligadas à tecnologia [DeBerard et al., 2004; Silva Filho et al., 2007; Baker, 2010;

Rodriguez, 2011; Baker et al., 2011; Romero and Ventura, 2013].

As IES têm políticas e programas que visam auxiliar, estimular e fomentar o plano

de ensino e o processo de aprendizagem na comunidade acadêmica [Seiffert and Hage,

2008; de Assis et al., 2013]. No entanto, mesmo diante dessas iniciativas de suporte à

melhor formação dos alunos, os índices de desempenho ainda se revelam pouco satisfa-

tórios, com turmas grandes no início do curso e muito reduzidas ao final, principalmente,

devido à evasão e transferências de alunos [BRASIL, 2018]. Segundo o Mapa do Ensino

Superior do Brasil 3 de 2015, produzido pelo Sindicato das Entidades Mantenedoras de

Ensino Superior de São Paulo (SEMESP), no ano de 2013, aproximadamente 25% dos

alunos de IES evadiram [Dalongaro et al., 2016].

Assim, torna-se compreensível questionar, dado o aluno de uma IES e seu custo

médio, quais ações devem ser aplicadas para reduzir as chances de abandono deste

estudante e quando elas devem ser executadas. As razões para um estudante decidir

seguir ou não um curso em uma determinada instituição são diversas e variam desde os

níveis pessoal, social e até institucional [Baggi and Lopes, 2011].

Como pode ser observado, a evasão é uma questão complexa, resultante de uma

conjunção de fatores que pesam na decisão de o aluno permanecer ou não no curso.

Alguns desses fatores são [Tigrinho, 2008; Baggi and Lopes, 2011]:

• Repetência;

• Orientação vocacional;

• Mudança de curso;
3https://www.semesp.org.br/pesquisas/mapa-do-ensino-superior/
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• Pouco prestígio da formação profissional;

• Incompatibilidade com o horário de trabalho;

• Entre outros.

Em função disso, é razoável avaliar se, após a reprovação em uma ou mais disci-

plinas, os alunos estão mais propensos a abandonarem seus cursos. Adicionalmente,

quais as informações sobre a carreira profissional pertinentes ao curso ingressado podem

influenciar de alguma forma na permanência desse aluno? Um exemplo desse questio-

namento é o estudo da Pró-Reitoria de Ensino e Graduação desenvolvido pela PROEG

[2016] na UFRR (Universidade Federal de Roraima), destacando que cursos como medi-

cina e direito têm altas taxas de sucesso. Desse modo, torna-se questionável, também,

analisar se uma expectativa de vida melhor e a realização profissional do aluno são

fatores suficientes para motivá-lo a concluir o curso.

1.2- Motivação

De acordo com o que foi apresentado, a evasão gera prejuízos financeiros signifi-

cativos, pois, ao evadirem, as vagas ocupadas anteriormente por esses alunos tornam-se

ociosas e, dificilmente, serão preenchidas. Dados do Instituto Nacional de Estudos e

Pesquisas Educacionais Anísio Teixeira (Inep) mostram que apenas 36,3% das vagas

ociosas oferecidas em 2017 foram efetivamente ocupadas [BRASIL, 2018]. Assim, a

busca por alternativas que minimizem a evasão é de suma importância para a sociedade

e inúmeros pesquisadores vêm abordando o assunto, conforme apresentado a seguir.

O trabalho de Burgos et al. [2017] utiliza Regressão Logística (RL) para analisar o

desempenho dos alunos de vários cursos, combinando uma abordagem de predição e

um plano de ação, a fim de reduzir o abandono nos anos de 2014 e 2015.

Ahuja and Kankane [2017] utilizaram um conjunto de algoritmos para prever a

probabilidade de um aluno concluir o curso de graduação. Segundo os autores, os

resultados dos testes efetuados destacam o desempenho da AD em prever a insatisfação

dos alunos com base nos dados obtidos em uma pesquisa de satisfação sobre cursos de

graduação.
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No trabalho de Manhães et al. [2014], é apresentada uma arquitetura que visa

prever a evasão, denominada WAVE. Nessa proposta, são analisados apenas dados

do sistema de gestão acadêmica, desconsiderando informações sociodemográficas e

qualquer integração de dados com outros sistemas.

Também no intuito de redução da evasão, a pesquisa de Oliveira Júnior et al. [2017]

apresenta uma solução com o objetivo de identificar padrões mediante uma abordagem

de engenharia de atributos para criação e seleção de atributos.

Tais estudos propuseram análises de dados educacionais em formas distintas

para o problema da evasão no contexto de diferentes instituições. Dentre esses trabalhos,

não foi percebido que tenha sido desenvolvido um sistema de informação que permitisse

a utilização das análises produzidas por especialistas e demais interessados.

Sendo assim, esta pequisa propõe um processo analítico composto pelo desen-

volvimento de uma base de dados integrada por várias áreas de negócio e um sistema

de apoio à tomada de decisão organizado em análises descritiva e preditiva. Além disso,

propõe como estudo de caso aplicar o sistema desenvolvido no contexto da Universidade

Federal Fluminense (UFF). A escolha da UFF como estudo de caso deve-se a importância

nacional da instituição, que segundo dados do Censo de 20174, foi a responsável por

4, 2% de todas as vagas ofertadas no ensino superior federal. Atualmente a UFF é a

responsável pelo maior número de matrículas na graduação, com cerca de 47.254 alunos.

1.3- Objetivos

Esta dissertação desenvolve um sistema de apoio à tomada de decisão para

instituições de ensino superior, focando principalmente em minimizar a evasão, mediante

dois componentes: a) o desenvolvimento de um Data Warehouse Educacional e b) um

sistema de apoio à Tomada de Decisão baseado em modelo de predição. Esse modelo é

implementado com uma abordagem de redução de dimensionalidade, combinando uma

avaliação de técnicas de classificação em Aprendizado de Máquina (AM) para prever

alunos em risco de evasão. Dessa forma, este trabalho busca alcançar seus objetivos de

acordo com as seguintes atividades:
4http://portal.inep.gov.br/censo-da-educacao-superior
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• Criar uma base de dados analítica sobre o tema evasão;

• Produzir análises descritivas com a base de dados desenvolvida;

• Avaliar uma abordagem para redução de dimensionalidade utilizando AG;

• Produzir um modelo de predição, com base em estudo comparativo entre AD e

outras técnicas de aprendizado de máquina, a fim de prever alunos em risco de

evasão.

Com o intuito de justificar a escolha do algoritmo de AD – o método Classification

and Regression Trees (CART), é válido mencionar algumas de suas vantagens perante

outras técnicas de AD: a) construção de árvores binárias [Breiman et al., 1984], favore-

cendo as tarefas de classificação binária, principal característica do conjunto de dados

utilizado nesta dissertação; b) capacidade de detecção de outliers [Singh and Gupta,

2014; Timofeev, 2004]; e c) praticidade para gerar árvores de classificação com dados

que contenham valor categórico [Singh and Gupta, 2014; Sharma and Kumar, 2016;

Breiman, 2017].

1.4- Estrutura do documento

Esta dissertação está estruturada em mais sete capítulos. O Capítulo 2 descreve

os conceitos sobre o problema da evasão e algumas informações sobre o ensino superior

brasileiro. O Capítulo 3 destaca um conjunto de trabalhos relacionados ao problema

apresentado no escopo de abordagens computacionais, especificamente à área de

Mineração de Dados Educacionais. Em seguida, o Capítulo 4 detalha em etapas as

atividades de integração de dados para a criação da base de dados analítica, avaliada

pelo sistema de predição descrito no Capítulo 5, sendo este composto de AD e AG. O

Capítulo 6 enfatiza os cenários de avaliação e os resultados de treinamento e teste dos

algoritmos utilizados. O Capítulo 7 elucida os resultados alcançados na etapa de validação

pelo modelo algorítmico de melhor desempenho durante as fases de treinamento e teste.

Por fim, o Capítulo 8 discute as considerações finais, os objetivos atingidos e os trabalhos

futuros desta pesquisa.
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2- A Evasão no Ensino Superior

A evasão é um tema que atinge diversas instituições de ensino, conforme já

mencionado, compreender sua origem e como isso afeta o sistema educacional tem sido

motivo de estudo para pesquisadores de diversas áreas [Delavari et al., 2005; Silva Filho

et al., 2007; Baker and Yacef, 2009; Romero and Ventura, 2013]. Este capítulo está dividido

em duas partes, a Seção 2.1 contém as definições e conceitos que serão necessários

para uma compreensão do problema da evasão e a Seção 2.2 retrata brevemente um

cenário de dados históricos sobre a evasão no ensino superior brasileiro na última década.

2.1- Definições e Conceito

O conceito de evasão no ensino superior adotado pelo Ministério de Educação

(MEC) é “a saída definitiva de um aluno matriculado no referido curso sem concluí-lo

ou a diferença entre alunos ingressantes e concluintes, após uma geração completa”

[ANDIFES, 1996]. De acordo com o Comitê Especial de Estudos de Evasão do MEC, o

conceito de evasão pode ser caracterizado também pelo tipo de abandono [ANDIFES,

1996]:

• Abandono de curso – o aluno desliga-se do curso em situações como transferência

de curso, reprovação em disciplina ou exclusão por norma institucional;

• Abandono da instituição – o aluno desiste da instituição em que está matriculado;

• Abandono do sistema – o aluno abandona permanentemente ou temporariamente

o ensino superior.

Além disso, a evasão pode também ser medida com base nos critérios de: IES,

curso, área de conhecimento e, até mesmo, período de oferta de cursos [Silva Filho

et al., 2007]. Em princípio, pode-se estudar a evasão no âmbito de uma IES ou de um

sistema de ensino, o que representa um conjunto de instituições. Entretanto, a evasão no
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ensino superior é um fenômeno complexo e não deve ser avaliada fora de uma análise

histórica mais ampla, pois para um aluno a decisão de evadir é reflexo de uma realidade

de períodos anteriores [Baggi and Lopes, 2011]. Neste trabalho, todo o processo de

identificação e análise da evasão é baseado no conceito de abandono de curso.

2.2- Uma Visão sobre o Ensino Superior Brasileiro na última década

Nos estudos apresentados [Silva Filho et al., 2007; Dias et al., 2010; Amaral, 2013;

Matta et al., 2017], é possível verificar que a resposta para a problemática da evasão é,

frequentemente, uma simplificação para um dilema que envolve as questões de ordem

acadêmica, as expectativas do aluno em relação à sua formação e a própria integração

do estudante com a IES.

No intuito de elucidar um pouco mais a evasão, a Tabela 1 apresenta uma visão

sobre a última década, baseada em dados do Censo da Educação Superior 1 quanto

aos alunos ingressantes, matriculados e concluintes dos cursos de graduação das IES

públicas.

Tabela 1 – Um panorama estatístico do Ensino Superior Público

Ano Ingressos (A) Matrículas (B) Concluintes (C) Índice C/A Índice C/B
2008 352.615 1.273.965 187.758 0,53 0,14
2009 379.134 1.351.168 187.804 0,49 0,13
2010 435.710 1.461.696 178.407 0,40 0,12
2011 456.635 1.595.391 194.666 0,42 0,12
2012 499.370 1.715.752 202.394 0,40 0,11
2013 494.940 1.777.974 206.261 0,41 0,11
2014 504.627 1.821.629 225.714 0,44 0,12
2015 504.038 1.823.752 224.196 0,44 0,12
2016 505.002 1.867.477 231.752 0,45 0,12
2017 502.621 1.879.784 238.061 0,47 0,12
2018 580.936 1.902.972 259.302 0,44 0,13

Fonte: Resumos Técnicos do Censo da Educação Superior

1http://portal.inep.gov.br/censo-da-educacao-superior
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Mediante aos dados apresentados nessa tabela, é possível perceber que mesmo

com um aumento no número de alunos ingressantes e no número de alunos matriculados

em mais de 50%, o número de concluintes não representa um aumento proporcional

aos alunos ingressantes e matriculados. Inclusive, é possível evidenciar também que

os percentuais de concluintes por ingressantes e concluintes por matriculados têm-se

reduzido ao longo do tempo, respectivamente apresentados pelas colunas de Índice C/A

e Índice C/B. Assim, observa-se que a evasão é um fenômeno grave que ocorre tanto nas

instituições públicas quanto nas privadas em todo Brasil Tigrinho [2008].

A Figura 1 apresenta a distribuição de matrículas nas IES públicas e privadas,

descrevendo um aumento de 44,6% no número de matrículas de 2008 até 2018. As IES

privadas têm uma participação de 75,4% (6.373.274) no total de matrículas de graduação

e as IES públicas representam 24,6% (2.077.481). No gráfico exibido, quando se compara

de 2008 até 2018, observa-se um aumento no número de matrículas de 49,8% na rede

privada e de 33,8% na rede pública. Este aumento torna evidente que medidas para o

acompanhamento dos alunos são fundamentais para reduzir os números da evasão.

Figura 1 – Matrículas em cursos de graduação dentre os anos 2008 até 2018. Fonte:
Notas Estatísticas do Censo da Educação Superior 2018

No contexto brasileiro, várias pesquisas têm sido desenvolvidas sobre o tema em

diversas perspectivas, as quais destacam-se os trabalhos de Paredes [1994], Andriola

[2003], Gaioso [2005] e Speller et al. [2012].
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O estudo apresentado por Paredes [1994] refere-se às desistências nos cursos.

Segundo Paredes, a desistência de cursos é subestimada, no que se refere ao rendimento

dos cursos de cada instituição e, superestimada quando é vista como abandono definitivo

da formação. O autor afirma que 64% dos alunos que desistiram do curso de origem,

obtiveram a titulação em outra instituição, uma vez que o sistema permite a mobilidade

dos alunos entre as IES.

O trabalho de Andriola [2003] corrobora com a análise apresentada por Paredes,

destacando que a mudança de curso nas universidades brasileiras é algo alarmante. Isto

não só sinaliza os equívocos na identificação de vocação, mas também representa um

ônus para a sociedade por causa da ocupação indevida de vagas, acarretando desperdício

financeiro para sociedade no caso das IES públicas.

Na pesquisa desenvolvida por Gaioso [2005], foram entrevistados alunos e gesto-

res de várias IES nas regiões Sudeste, Centro-Oeste, Sul e Nordeste do Brasil. Nessa

pesquisa, o autor menciona inconsistências entre os números divulgados oficialmente

sobre evasão e os números apresentados pelos gestores durante as entrevistas. Se-

gundo Gaioso, muitos entrevistados não puderam mencionar números sobre a evasão,

pois algumas instituições a enxergam como “tabu”, o que destaca a necessidade de mais

estudos para qualificar melhor esse tipo de resultado.

A Organização das Nações Unidas para a Educação, a Ciência e a Cultura

(UNESCO) publicou em 2012 um trabalho sobre os desafios e perspectivas da educação

superior brasileira [Speller et al., 2012]. Segundo a pesquisa, é necessário dedicar mais

atenção aos temas “evasão” e “vagas ociosas”, pois são tópicos bastante significativos

para o desenvolvimento da educação superior no país. Desse modo, os fatores que têm

sido apresentados como motivadores à ociosidade das vagas e à evasão, tais como a

insuficiência de recursos financeiros e a recente diversificação e qualidade do sistema,

ainda são pouco compreendidos.

No próximo capítulo apresentaremos mais detalhadamente os trabalhos relaciona-

dos ao tema de pesquisa desta dissertação com enfoque em abordagens computacionais.
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3- Trabalhos Relacionados

Este capítulo apresenta uma visão concisa sobre os trabalhos científicos re-

lacionados à questão da evasão, focando, principalmente, naqueles que apresentam

contribuições utilizando técnicas computacionais. Sendo assim, o capítulo divide-se em

duas partes: Seção 3.1, que traz uma exposição à área de conhecimento da Educational

Data Mining (EDM), e Seção 3.2, que aborda as pesquisas mais recentes desenvolvidas

no Brasil e no mundo, com enfoque no problema da evasão em relação à EDM.

3.1- Educational Data Mining

Nos últimos anos estudos mostram que as instituições de ensino adquiriram uma

grande quantidade de dados sobre os alunos [Chen et al., 2012; Picciano, 2012; Inmon

and Linstedt, 2014; Sin and Muthu, 2015; Luna et al., 2016]. Tais dados foram produzidos

pelos sistemas de informação que suportam gerencialmente os processos, procedimentos

e tarefas do dia a dia das IES. Com base nesses dados, é possível iniciar atividades para

promover descoberta de conhecimento sobre os diversos problemas da instituição, em

particular, sobre a evasão.

Para suportar as atividades de descoberta de conhecimento em dados educacio-

nais, existe a Educational Data Mining (EDM), uma área da ciência da computação que

tem se revelado promissora na verificação desses dados. As pesquisas em EDM são

feitas principalmente para analisar a aprendizagem, compreender e prever a evasão e,

consequentemente, estimular a permanência de alunos na instituição [Baker and Yacef,

2009; Romero and Ventura, 2010; Costa et al., 2013].

Sobre EDM, Baker and Yacef [2009] destacam o conceito da IEDMS 1: “uma

disciplina emergente, dedicada ao desenvolvimento e aplicação de métodos para explorar

dados educacionais e compreender melhor os alunos e seus padrões”.

De acordo com Baker [2010], os trabalhos em EDM podem ser categorizados
1http://educationaldatamining.org
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da seguinte forma: predição, agrupamento, construção de regras, avaliação de regras

de associação e descoberta de conhecimento através de modelos. As três primeiras

categorias são predominantes e tradicionais na pesquisa de mineração de dados. As duas

últimas consistem, respectivamente, em visualização de dados com análise estatística

e modelos descritivos. Neste contexto, a pesquisa proposta nesta dissertação pode ser

categorizada entre duas: (1) predição e (2) descoberta de conhecimento através de

modelos.

Um estudo apresentado por Santos et al. [2018] destaca um crescimento no

desenvolvimento de pesquisas sobre EDM nos últimos anos. Para este trabalho, realizou-

se uma análise na base de dados Scopus, usando a expressão de busca “educacional

data mining”, no intuito de observar o quanto a EDM tem se destacado nos últimos anos.

Na Figura 2, é possível observar um crescimento acentuado a partir do ano de 2015. No

ano seguinte, esse crescimento foi superado em dobro, reforçando a notoriedade que a

área tem alcançado recentemente.
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Figura 2 – No de publicações em EDM na base Scopus nos anos de 2013 a 2019

A Figura 3 identifica os autores que mais publicaram trabalhos em EDM. Em

seguida, na Figura 4, são apresentados os tipos de publicações baseadas no catálogo

Scopus. A Figura 5 mostra um quantitativo do desenvolvimento das pesquisas em EDM,

de acordo com o país de origem entre 2013 e Nov/2019.
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Figura 5 – Número de publicações por país em EDM na base Scopus nos anos de 2013 a
2019

Ainda visando enfatizar a produção científica desta área de pesquisa, a Figura 5

destaca os países através de um ranqueamento conforme a quantidade de publicações em

EDM. Com base neste ranking, os três países melhor posicionados são, respectivamente:

EUA, Índia e Espanha. O Brasil aparece em sexto lugar com um número de publicações

muito próximo ao de países como Austrália (5o lugar), Canadá (7o lugar) e Japão (8o

lugar), destacando-se à frente de países como Reino Unido (9o lugar) e Alemanha (10o

lugar).

Por fim, os trabalhos de Maschio et al. [2018] e Costa et al. [2013] apresentam um

panorama atual sobre as pesquisas desenvolvidas, os caminhos percorridos e a percorrer

no Brasil, explorando a área de EDM à resolução dos desafios presentes na educação

brasileira.
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3.2- Revisão Sistemática

Está seção descreve os trabalhos relacionados a área de EDM com foco na

predição de evasão, detalhando o processo aplicado e os procedimentos envolvidos para

a escolha de apresentá-los aqui. A metodologia utilizada para esta revisão sistemática foi

originada dos trabalhos apresentados por Kitchenham et al. [2009] e Dutt et al. [2017]. A

questão de pesquisa desta revisão da literatura é “identificar e conhecer as pesquisas

em EDM na predição de evasão em alunos do ensino superior presencial do Brasil

e do mundo”.

Segundo Baker and Yacef [2009], os estudos de predição em EDM têm como

objetivo desenvolver um modelo que possa inferir um único aspecto dos dados a partir

de alguma combinação de outros elementos dos dados. Predição é um método que

precisa identificar a variável de saída para um conjunto de dados, em uma característica

(rótulo) capaz de representar informações confiáveis sobre a variável alvo. De acordo

com Baker [2010], geralmente os tipos mais comuns de abordagens de predição em EDM

são classificação, regressão e estimativa de densidade.

Para realizar o levantamento bibliográfico, a primeira expressão de busca foi

“Educational Data Mining AND Dropout”, resultando em 30900 artigos no Google Scholar,

966 artigos no Scopus e 68 artigos no IEEEXplore. A partir desta primeira expressão

de busca, outras expressões foram testadas e validadas, a fim de obter o grupo mais

apropriado de publicações que representasse a melhor similaridade com o objeto de

pesquisa deste trabalho: “Construir um Modelo de Predição capaz de Identificar Alunos

do Ensino Superior Presencial com Risco de Evasão”.

Dito isto, expressões como “MOOC” (do inglês, Massive Open Online Courses2)

foram necessárias para evitar que trabalhos relacionados à análise da aprendizagem

em cursos online fossem trazidos, pois, apesar da relevância atual para o tema evasão,

compreende-se que o aluno pertencente a esta modalidade de ensino possui característi-

cas e comportamentos que diferem do aluno presencial. Consequentemente, expressões

como “Online” e “Online Course” foram também adicionadas à expressão de busca.
2https://www.mooc.org
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A expressão “High School” foi também inserida para evitar que estudos relacio-

nados ao ensino médio fossem selecionados. Da mesma forma, foi necessário incluir a

expressão “Learning Analytics” para evitar que os trabalhos relacionados a essa subárea

de pesquisa da EDM fossem acrescentados nesta revisão da literatura. Sendo assim, a

expressão de busca foi aprimorada em etapas, de acordo com a Tabela 2, e executada

de maneira gradativa, na base Scopus, conforme a seguir:

1. (“Educational Data Mining” AND “Dropout” AND “Predict”) AND PUBYEAR > 2012

AND PUBYEAR < 2020;

2. (“Educational Data Mining” AND “Dropout” AND “Predict”) AND NOT TITLE-ABS-

KEY( "MOOC” OR "Online”) AND PUBYEAR > 2012 AND PUBYEAR < 2020;

3. (“Educational Data Mining” AND “Dropout” AND “Predict”) AND NOT TITLE-ABS-

KEY(“MOOC” OR “Online” OR “Online Course” OR “High School” ) AND PUBYEAR

> 2012 AND PUBYEAR < 2020;

4. (“Educational Data Mining” AND “Dropout” AND “Predict”) AND NOT TITLE-ABS-

KEY(“MOOC” OR “Online” OR “Online Course” OR “High School” OR “Learning” OR

“Learning Analytics”) AND PUBYEAR > 2012 AND PUBYEAR < 2020.

A Tabela 2, baseada nas expressões de busca realizadas, apresenta o número de

artigos retornados em cada expressão executada nos referidos catálogos. Esta pesquisa

visa obter boas orientações e direcionamentos para desenvolver novos estudos em EDM.

Desse modo, publicações sobre o estado da arte, previsão de abandono, análise de

evasão, desafios e perspectivas em EDM são muito bem recebidas.

Tabela 2 – Resultados das Expressões de Busca

Expressão de Busca Catálogo de Periódico
Google Scholar Scopus IEEEXplore

1) 2180 439 25
2) 1860 276 12
3) 1460 261 4
4) 615 85 0
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A partir da Expressão de Busca 3, foram realizados testes para validar o processo

de pesquisa e, principalmente, tratar termos correlatos e sinônimos. Dessa maneira,

foi obtido um resultado mais preciso na expressão de busca 4, cujo resultado está

apresentado na Tabela 3.

Neste estudo, os critérios de inclusão e exclusão dos artigos retornados na

Expressão de Busca 4 foram aplicados por meio do título, resumo e palavras-chave.

A finalidade desse procedimento é remover os trabalhos que, apesar de selecio-

nados, não estão aderentes ao objeto de pesquisa e, sucessivamente, incluir trabalhos

não selecionados que foram adicionados. Os critérios de inclusão são descritos a seguir:

• Publicações encontradas na International Conference on Educational Data Mining e

no periódico Journal of Educational Data Mining;

• Publicações de autoria ou coautoria na área de EDM com os seguintes autores:

Ryan Shaun Baker 3 (R.S.Baker) e Cristobal Veloso Morales 4 (C. Romero);

• Publicações desenvolvidas no Brasil e no mundo no contexto da EDM com foco na

‘predição de evasão’;

• Publicações desenvolvidas no Brasil e no mundo no contexto da EDM com foco na

revisão de literatura e estudos comparativos.

Agora, serão descritos os critérios de exclusão:

• Publicações desenvolvidas no Brasil e no mundo no contexto de Educação Online:

Massive Open Online Courses (MOOC) ou Ambiente Virtual de Aprendizagem (i.e.

Moodle);

• Publicações desenvolvidas fora do contexto do Ensino Superior (Ensino Básico,

Ensino Médio ou Ensino Técnico);

• Publicações desenvolvidas no contexto da EDM com foco em Análise de Aprendiza-

gem (Learning Analytics);

• Publicações que, mesmo retornadas da EBF, não estiverem escritas em inglês ou

português.

3http://www.upenn.edu/learninganalytics/ryanbaker/
4http://www.uco.es/users/in1romoc/



30

Sendo assim, uma amostra dos artigos selecionados é apresentada na Tabela 3,

mas a listagem completa está disponibilizada aqui 5. Respectivamente, as publicações

foram organizadas nesta tabela, de acordo com autoria, ano de publicação, país de

origem, objetivo de trabalho e número de citações.

Tabela 3 – Publicações selecionadas sobre EDM

Autor Ano País Objetivo Cit.
Romero and Ventura 2013 Espanha Revisão da Literatura 367
Costa et al. 2013 Brasil Revisão da Literatura 30
Papamitsiou and Economides 2014 Greece Revisão da Literatura 205
Doshi and Chaturvedi 2014 Índia Seleção de Atributos 0
Tekin 2014 Turquia Predição de Evasão 20
Manhães et al. 2014 Brasil Predição de Evasão 19
Manhães et al. 2014 Brasil Predição de Evasão 0
Sin and Muthu 2015 Índia Big Data 62
Thakar and Mehta 2015 Índia Predição de Evasão 30
Guarín et al. 2015 Colombia Predição de Desempenho 27
Aziz et al. 2015 Malásia Predição de Desempenho 6
Barbosa Manhães et al. 2015 Brasil Predição de Desempenho 5
Ogwoka et al. 2015 Quênia Predição de Desempenho 3
Al-Barrak and Al-Razgan 2015 Arabia Predição de Desempenho 3
Nakhkob and Khademi 2016 Irã Predição de Evasão 3
Kohli and Birla 2016 Índia Predição de Evasão 3
Gonzalez et al. 2016 México Predição de Evasão 2
Patel and Dharwa 2016 Índia Predição de Evasão 1
Cunha et al. 2016 Brasil Análise de Padrões 0
Burgos et al. 2017 Espanha Predição de Evasão 8
Oliveira Júnior et al. 2017 Brasil Seleção de Atributos 0
Ahuja and Kankane 2017 Índia Predição de Evasão 0
Sultana et al. 2017 Paquistão Predição de Desempenho 0
Chaturvedi 2017 Índia Revisão da Literatura 0
Couto and Santana 2017 Brasil Predição de Evasão 0
Santos et al. 2018 Brasil Revisão da Literatura 0
Sarra et al. 2018 Itália Predição de Evasão 0
Miguéis et al. 2018 Portugal Predição de Desempenho 0
Zaffar et al. 2018 Brasil Seleção de Atributos 0
Mason et al. 2018 EUA Predição de Evasão 0
Backenkohler et al. 2018 Alemanha Predição de Evasão 0
Alban and Mauricio 2019 Equador Predição de Evasão 1
Tasnim et al. 2019 Bangladesh Predição de Evasão 1
Santoso et al. 2019 Indonésia Predição de Desempenho 1
Ramentol et al. 2019 Suécia Predição de Evasão 1
Khan et al. 2019 Índia Big Data 0

5bit.ly/selecao-artigos
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O abandono dos estudantes é um elemento extremamente importante para o

gerenciamento de matrículas, pois afeta não apenas a classificação das universidades,

mas também a reputação da IES, o que compromete apoio financeiro [Delen, 2010].

No contexto internacional, destacaram-se os trabalhos de Romero and Ventura

[2013], Yukselturk et al. [2014], Tekin [2014], Sin and Muthu [2015], Thakar and Mehta

[2015] e Guarín et al. [2015]. Além destes, os trabalhos recentes de Ahuja and Kankane

[2017], Sultana et al. [2017], Sarra et al. [2018], Alban and Mauricio [2019] e Tasnim et al.

[2019] também devem ser enfatizados pois analisam dados de estudantes de graduação

com o objetivo de identificar alunos com maiores chances de abandono.

A abordagem de Sultana et al. [2017] analisou dados de estudantes de enge-

nharia elétrica, fornecidos por meio de diferentes questionários. O trabalho fez uso de

diferentes métodos, como AD, RL, Naive Bayes (NB) e Redes Neurais (RN), para explorar

características cognitivas e não cognitivas dos estudantes, a fim de prever os resultados

da evasão. Os autores descrevem que aspectos cognitivos melhoram a precisão preditiva

nos métodos da árvore de decisão, mas não em outros métodos.

De maneira complementar, Burgos et al. [2017] também utiliza a RL para a análise

de desempenho dos alunos de vários cursos. O objetivo do trabalho é a proposta de

um método para detecção de abandono que permita produzir, em tempo hábil, um plano

de ação capaz de evitá-lo. Os resultados mostraram que a previsão combinada com o

plano de ação ajudou a reduzir o abandono durante os anos letivos de 2014 e 2015, em

comparação com os outros anos em que essa abordagem não havia sido implementada.

Outro trabalho relevante é apresentado por Chaturvedi [2017], na forma de uma

compilação de vários estudos na área. Embora o trabalho de Chaturvedi não tenha

discutido a análise dos dados, ele apresenta algumas ferramentas que podem ser usadas

para analisar os conjuntos de dados e resume os algoritmos usados na área descrevendo

suas características básicas.

Sarra et al. [2018] usou um método de regressão bayesiano para analisar as

respostas ao questionário de mais de 500 estudantes envolvendo questões destinadas

a obter informações sobre competências, motivações e resiliência acadêmicas. Os

autores verificaram os fatores relevantes para identificar os grupos com maior chance

de abandono, incluindo alguns destes fatores na forma de indicadores motivacionais,

indicadores de dificuldade e indicadores de satisfação durante a vida acadêmica.
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Ahuja and Kankane [2017] usaram vários algoritmos como NB, RL, K-Nearest

Neighbours (KNN), Random Forest (RF), AD para prever a probabilidade de conclusão

do curso de graduação. Os dados utilizados incluíram notas dos alunos e dados soci-

odemográficos. Os autores compararam os métodos e, com base nos experimentos,

identificaram que os algoritmos RF e AD foram os melhores para classificar e prever os

alunos a graduar. Porém, de acordo com os resultados dos testes efetuados na seleção

de atributos, o algoritmo com melhor acurácia para prever a insatisfação dos alunos foi

a Árvore de Decisão (AD), pois favorece a interpretação dos fatores que levaram ao

resultado final. Os resultados mostram que a abordagem é viável, com uma precisão de

até 97,87% nas experiências realizadas.

No Brasil, o enfoque direcionou-se às pesquisas de Costa et al. [2013], Manhães

et al. [2014], Manhães et al. [2014], Barbosa Manhães et al. [2015], Cunha et al. [2016],

Oliveira Júnior et al. [2017], Couto and Santana [2017]. e Henley [2018].

O trabalho de Manhães et al. [2014] visa auxiliar os gerentes da instituição. Os

autores identificaram atributos que ajudam a detectar estudantes com desempenho

insatisfatório ou risco de abandono. Os dados de estudantes de graduação de uma

grande instituição educacional foram analisados usando os seguintes algoritmos de

classificação: AD, Máquina de Vetor de Suporte (SVM), NB e Multilayer Perceptron

(MLP). O modelo MLP foi utilizado para apresentar uma abordagem quantitativa. Os

autores estimaram que o uso dos métodos de EDM ajudam a identificar os alunos com

maiores chances de evasão e oferecem à instituição uma forma de análise adicional para

o problema da alta taxa de evasão.

Em um trabalho subsequente, Manhães et al. [2014] apresentam uma arquitetura

denominada WAVE que utiliza técnicas de EDM para prever e identificar estudantes que

estão em risco de abandono. A arquitetura usa apenas dados do aluno armazenados no

sistema de gerenciamento acadêmico, não exigindo dados sociais ou econômicos.

Na pesquisa de Cunha et al. [2016] foram analisados dados de cursos em dife-

rentes níveis de ensino para detectar quais atributos mais influenciaram no abandono

e reprovação, a fim de traçar um perfil dos alunos evadidos e alunos com baixo desem-

penho. Para isso, aplicou-se o método AD junto à ferramenta Analysis Services. Com

base nos resultados obtidos, os autores levantaram algumas ações preventivas para que

a gestão da instituição possa tomar decisões a fim de minimizar as taxas de abandono e

reprovação.
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Couto and Santana [2017] apresentam um documento que visa criar subsídios

para auxiliar os gerentes de instituições de ensino superior a identificar estudantes

propensos a desistência ou retenção em seus cursos. Para isso, os autores utilizaram

algoritmos de classificação aplicados aos dados de graduação. Os métodos RF e Redes

Bayesianas (RB) foram os mais satisfatórios para analisar os dados e, assim, auxiliar os

gestores.

Com uma abordagem de estudo de caso semelhante ao desta pesquisa, o tra-

balho de Henley [2018] apresentou uma arquitetura de sistema para analisar a evasão:

PRELUDE 6. Nesse trabalho, Henley propõe um modelo de predição para evasão usando

aprendizado logico-relacional através de Prolog 7 para gerar regras de inferência que

descrevem um comportamento de evasão.

Já para reduzir o número de alunos evadidos, a pesquisa de Oliveira Júnior et al.

[2017] apresenta uma solução que visa identificar padrões que ajudariam os gestores na

tomada de decisões. Esse trabalho propõe um modelo preditivo de evasão por meio da

criação e seleção de atributos de bancos de dados educacionais da Universidade Federal

do Paraná.

Baseado nos trabalhos identificados, vislumbrou-se a possibilidade de utilizar a

seleção automática de atributos por meio de algoritmos genéticos, associada ao modelo

preditivo de árvores de decisão para o problema de evasão, aplicados no contexto da

Universidade Federal Fluminense, sendo este o foco do presente trabalho.

6Do inglês, Prediction using machine Learning for Undergraduate courses.
7É uma linguagem de programação lógica expressa na forma de regras [Clocksin and Mellish, 2012].
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4- EDW – Um Data Warehouse Educacional

Ao buscar soluções para o problema da evasão, algumas IFES têm adotado

soluções tecnológicas baseadas em sistemas de apoio à tomada de decisão. A área de

conhecimento que abrange esses sistemas é conhecida como inteligência de negócios

ou Business Intelligence (BI) [Negash, 2004; Davenport, 2012; Inmon et al., 1997; Kimball

and Ross, 2011].

Sistemas de BI usam funcionalidades de banco de dados, processos de ne-

gócio, modelagem e visualização de dados para auxiliar no entendimento e tomada

de decisão [Chen et al., 2012]. Tais funcionalidades permitem aplicações sofisticadas

no desenvolvimento de análises de dados e projeções analíticas, que podem auxiliar

no aprimoramento de ações de tomada de decisão e em melhorias nos processos de

negócio [Shim et al., 2002].

Dentre as funcionalidades de um sistema de BI, o Data Warehouse (DW) assume

um papel de destaque [Olszak and Ziemba, 2007]. O DW consiste em uma coleção de

bancos de dados que visa manter dados íntegros, consistentes e centralizados sobre as

áreas estratégicas e de negócios, a fim de aprimorar o processo decisório das atividades

de gestão [Inmon et al., 1997]. Diversas organizações estão aprimorando seus sistemas

de tomada de decisão utilizando DW, conforme pode ser visto nos seguintes trabalhos:

Rudra and Yeo [1999]; Olszak and Ziemba [2007]; Ranjan [2009]; Kimball and Ross [2011];

Davenport [2012] e Inmon and Linstedt [2014].

A fim de contribuir de forma semelhante aos trabalhos mencionados, este capítulo

apresenta o EDW – uma base de dados analítica capaz de auxiliar a tomada de decisão

na gestão acadêmica da Universidade Federal Fluminense (UFF). Dessa forma, a Seção

4.1 descreve o processo analítico para identificar os sistemas de informação da instituição.

Na Seção 4.2, são apresentadas as fontes de dados selecionadas para compor uma base

de dados analítica sobre evasão, as quais são unificadas através de um processo de ETL

descrito na Seção 4.3. Em seguida, a Seção 4.4 detalha o modelo de dados analítico na

forma do EDW e a Seção 4.5 evidencia algumas das análises produzidas nesta pesquisa.

Ao final do capítulo, a Seção 4.6 destaca algumas considerações e observações sobre o

EDW.
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4.1- Processo analítico e domínio da informação

O planejamento de recursos acadêmicos é um procedimento administrativo com-

plexo baseado na análise extensiva das demandas relacionadas à atividade educacional.

Isso envolve corpo administrativo e corpo docente, recursos didáticos, cursos oferecidos,

estrutura de curso, currículos, processo de matrícula, vagas ociosas, retenção, evasão,

dentre outras necessidades.

Com a utilização de tecnologias de informação mais recentes, o ambiente operaci-

onal das universidades tem sido transformado por meio de sistemas computacionais que

auxiliam os processos de negócio. Sendo assim, os dados pertencentes às atividades

identificadas como relevantes para uma gestão mais eficiente passam a ser armazenados

computacionalmente [Delavari et al., 2005].

A Figura 6 apresenta, de forma generalizada, o fluxo da informação para o pro-

cesso analítico que envolve o conjunto de dados necessário para construir o EDW em uma

IES. Neste processo, são representadas as seguintes entidades: IFES, Aluno, Sistemas

de Informação, Bases de Dados e o Data Warehouse Educacional (EDW).

Figura 6 – Fluxo de Dados para o Data Warehouse Educacional [Santos et al., 2019]
.

As etapas 1 e 2 da Figura 6 representam as interações dos alunos e dos fun-

cionários da instituição por meio das atividades acadêmica e estudantil, assim como

as atividades administrativas e gerenciais nos diversos sistemas de informação (SI) da
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IFES. Na etapa 3, as informações inseridas nos SI durante as etapas anteriores, são

persistidas, atualmente, em bases de dados pertencentes a esses sistemas. Em seguida,

a etapa 4 apresenta o processo de ETL composto pelas seguintes atividades: extração

das informações das fontes de dados; transformação dos dados baseado nas correções

necessárias; e carregamento desses dados no EDW. Por fim, as etapas 5 e 6 compreen-

dem a obtenção de conhecimento por meio da base de dados analítica produzida pelo

EDW. Na etapa 5, são disponibilizadas informações analíticas de apoio à tomada de

decisão; e, na etapa 6, dados com base no perfil do aluno, do curso e de suas interações

armazenadas.

Após detalhado o processo analítico do EDW, é preciso compreender o contexto

das atividades mediante o domínio da informação, o qual será utilizado como o principal

referencial das análises produzidas. O domínio da informação do EDW é pertencente ao

problema da evasão e será atendido com base nos requisitos de negócio apresentados

na Tabela 4, a seguir.

Tabela 4 – Requisitos do EDW

Requisito Descrição
1 Analisar a evasão com relação ao desempenho acadêmico
2 Analisar a evasão com base nos cursos de graduação
3 Analisar a evasão considerando a localidade de curso
4 Analisar a evasão considerando as bolsas de estudos

Cada um dos requisitos da Tabela 4 corresponde a uma perspectiva específica

sobre o problema da evasão. Diante das descrições propostas para compor o EDW, os

principais sistemas de informação escolhidos para abarcar o domínio da informação são

descritos na seção seguinte.

4.2- Descrição do Ambiente Transacional

Os sistemas acadêmicos da UFF estão distribuídos em conjuntos distintos de

dados, pertencentes às áreas e unidades organizacionais da instituição, na forma de

pró-reitorias, superintendências, departamentos e coordenações. Devido a essa estrutura
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funcional, os sistemas são geridos, em grande maioria, diretamente pela sua unidade

organizacional, responsável pela regra de negócio daquele referido domínio de informação.

Os principais sistemas são o idUFF, PIBIC, SISBOL e o MONITORIA.

O idUFF é o sistema de identificação única da UFF com o objetivo de centralizar os

dados das pessoas que têm ou tiveram vínculo com a universidade e, principalmente, as

informações acadêmicas pertencentes aos cursos de graduação geridos pela pró-reitoria

de graduação [Fluminense, 2014].

O sistema PIBIC foi desenvolvido para administrar o processo de submissão dos

projetos de pesquisa, a seleção e concessão de bolsa de Iniciação Científica, assim como

a avaliação destes projetos pela pró-reitoria de pesquisa.

O sistema SISBOL auxilia no gerenciamento das bolsas de assistência estudantil

da pró-reitoria de assistência ao estudante. Esse sistema otimiza a gestão de informações

em torno dos programas de assistência estudantil, relativos aos editais de participação,

processo seletivo e concessão de bolsas.

O sistema MONITORIA visa auxiliar o processo de submissão de alunos-monitores

dos cursos de graduação nas disciplinas ofertadas para tal proposta, tendo como foco

contribuir no auxílio da aprendizagem dos alunos.

O EDW proposto teve que integrar as fontes de dados desses sistemas em

um ambiente analítico de banco de dados utilizando várias técnicas, denominadas de

modelagem multidimensional, extração, transformação, carregamento e visualização de

dados.

4.3- Processo de ETL

O processo de ETL ocorre em três etapas: extração, transformação e carga

[Kimball and Caserta, 2004]. Neste trabalho, a primeira refere-se à extração dos dados

dos sistemas acadêmicos, consistindo na geração dos arquivos das tabelas de cada

fonte de dados no formato .csv. A segunda detalha a transformação desses dados, a fim

de conceder ajustes nos valores dos atributos e respectivas padronizações, como por

exemplo, unidades de tempo. E a terceira corresponde ao carregamento desses dados,

conforme o ambiente analítico.
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É importante ressaltar que, durante as etapas de exportação dos dados, é execu-

tado um procedimento que os carrega em uma base de dados de preparação (staging

area). Essa base de dados é utilizada como etapa intermediária para auxiliar na limpeza

e transformação dos dados necessários, que serão armazenados no EDW.

A Figura 7 apresenta o processo de ETL detalhando dois procedimentos de

extração dentre os vários desempenhados na implementação do EDW. No procedimento

(a), os dados são extraídos das tabelas de origem do sistema de bolsas: Perfil, Pedido e

Bolsa. Nesse ETL, os dados dessas tabelas são unificados e selecionados para serem

inseridos na Dimensão Bolsista. No procedimento (b), é feito um dos processos de carga

da tabela Fato Evasão, unificando os dados de Bolsista e de Aluno para filtrar os alunos

classificados como evadidos. Ao fim desse procedimento, todas as ocorrências de alunos

bolsistas evadidos são inseridas na tabela Fato Evasão.

a)

b)

Figura 7 – Etapas do processo de ETL: a) Carga da tabela Dimensão Bolsista e b) Carga
da tabela Fato Evasão
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4.4- Modelagem do EDW

Modelagem dimensional é uma técnica de projeto de banco de dados para orga-

nizar dimensões e fatos em um modelo analítico [Kimball and Ross, 2011; Inmon and

Linstedt, 2014]. A Figura 8 apresenta a modelagem multidimensional desenvolvida neste

trabalho.

Figura 8 – Modelo do EDW para Evasão
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Para atender aos requisitos de negócio, foram criadas oito tabelas de dimensões

e uma tabela fato, representando as seguintes entidades: Aluno, Bolsa, Bolsista, Curso,

Histórico, Status do aluno, Situação do aluno, Tempo e assunto Evasão. Cada uma

dessas entidades serão descritas a seguir.

A dimensão Aluno representa as informações do indivíduo, destacando as notas de

entrada, dados socioeconômicos, curso matriculado, carga horária cursada, coeficiente de

desempenho acumulado, entre outras. A partir disso, é possível explorar as características

do aluno correlacionando com as outras dimensões. Sendo assim, há também a dimensão

Histórico contendo o desempenho acadêmico dos alunos a partir das avaliações das

disciplinas cursadas.

Há também as dimensões de Status e Situação do aluno que, respectivamente,

descrevem se ele está ativo ou não, mediante a situação de: matriculado, trancado ou

cancelado, conforme suas especifidades (i.e., desempenho, frequência e etc.).

As dimensões Curso, Bolsa e Bolsista complementam o EDW detalhando as

informações pertinentes a cada uma das entidades. A dimensão Curso traz consigo

duração e localidade, semelhante à dimensão Bolsa, que descreve tipo de fomento e

o projeto/programa de referida bolsa. Por intermédio da dimensão Bolsa, os alunos

vinculados tornam-se bolsistas, podendo também ser caracterizados por código de bolsa,

período de vigência e remuneração.

De forma centralizada, tem-se a tabela fato Evasão que agrega cada uma das di-

mensões reveladas, tornando essas dimensões uma projeção específica para o problema

evasão. Essa projeção pode ser também agrupada com uma ou mais dimensões, o que

enriquece o contexto informacional. Além disso, é possível avaliar essas dimensões sobre

uma perspectiva de dados históricos, proporcionada pela caracterização da dimensão

Tempo.

A partir dessa modelagem, tornou-se viável atender as análises solicitadas pelos

requisitos, pois as fontes de dados que estavam dissociadas foram unificadas. Por

exemplo, através do EDW, pode-se fazer consultas que listem todos os alunos bolsistas

graduados em todos os cursos ou especificamente em um curso.

Outra maneira de avaliar a viabilidade do EDW pode ser mencionada na forma de

questões de negócio. Para elucidar a capacidade analítica do EDW, seguem algumas

questões que antes não poderiam ser respondidas, mas que atualmente são factíveis.

Quais alunos bolsistas evadiram no ano de 2017? Quais alunos bolsistas graduaram com
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CR acima de 9 na localidade de Niterói? Qual o programa de bolsas que obteve maior

número de alunos graduados?

Além das análises exemplificadas acima, muitas outras são possíveis, pois o

conjunto informacional atendido pelo EDW é bastante vasto. A tabela Aluno, por exemplo,

possui informações que favorecem análises sobre etnia, ações afirmativas, notas de

entrada do ENEM (Exame Nacional do Ensino Médio), bairro, cidade de origem, entre

outras. Com o EDW desenvolvido, pode-se também desenvolver novas análises além das

já mencionadas. Por exemplo, abordagens com análises mais robustas que possibilitem

prever alunos em risco de evasão e, principalmente, identificar padrões de evasão.

É importante destacar que as análises desenvolvidas tornaram-se factíveis devido

ao EDW. Anteriormente, elas não eram possíveis; pois, além das bases de dados serem

desagregadas, a UFF não tinha nenhuma solução analítica com alcance institucional.

Com o intuito de demonstrar o potencial desta abordagem, a próxima seção apresenta as

análises que atendem aos requisitos elencados, através de gráficos e relatórios.

4.5- Uma perspectiva sobre a Evasão através do EDW

Esta seção apresenta as análises produzidas através dos dados disponibilizados

pelo EDW que contem cerca de 80 mil registros dos alunos dos 106 cursos de graduação

oferecidos pela UFF, no período de 2005 até 2018 . O conjunto de dados produzido

durante o processamento analítico, passa a ser utilizado para a criação de relatórios,

geração de gráficos e dashboards. Essas análises trazem informações que auxiliam

no processo de tomada de decisão sobre o problema da evasão, a fim de atender aos

requisitos de negócios elencados na Tabela 4 da Seção 4.1.

Mediante o Requisito #1, uma perspectiva sobre o desempenho acadêmico dos

alunos foi fornecida por meio de um histograma apresentado na Figura 9. Nesta figura,

é possível perceber que há uma frequência maior da amostra de alunos com baixo

desempenho nas regiões de CR ’0’ a ’3’, sendo parte significativa deste grupo constituída

por alunos evadidos e com maior ocorrência de evasão no primeiro ano de ingresso.
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Figura 9 – Histograma do CR dos alunos graduados e evadidos

Para atender ao Requisito #2, é exibido um ranqueamento dos cursos nos quais

ocorreu maior número de alunos evadidos, dentre os anos de 2005 a 2015, conforme a

Tabela 5.

Tabela 5 – Ranking de Evasão por Curso

Curso No de Alunos Evadidos
Matemática 1417

Letras 1288
Ciências Econômicas 1114

Física 1029
Farmácia 1025
Geografia 934
História 914

Administração Pública 876
Serviço social 820

Ciências Contábeis 706
Ciências da Computação 701

Direito 698
Administração 689

Ciências sociais 655

Nesta tabela, é possível identificar que em cursos como matemática, letras, econo-

mia e física a evasão ainda apresenta-se com a mesma necessidade de atenção de anos

anteriores. Por isso, soluções como o EDW, que proporcionam uma visão holística sobre

o contexto informacional da evasão, podem auxiliar em decisões melhor direcionadas,

possibilitando ações mais assertivas diante desse problema.



43

Tratando do Requisito #3, a Figura 10 apresenta um gráfico de informação geore-

ferenciada sobre a localidade de campi da UFF, relacionado com o percentual da faixa de

coeficiente de rendimento do aluno matriculado no curso da referida localidade. O intuito

dessa informação é destacar as faixas de CR por cores, representando essas faixas com

grupos de valores.

Diante dessa distribuição, pode-se estender a análise feita, comparando também o

perfil dos alunos formados ou evadidos, exibido pela Tabela 7, de maneira correlacionada

com o quantitativo de alunos bolsistas e não bolsistas e a localidade do curso.

Figura 10 – Distribuição dos Alunos por Rendimento e Localidade.

Por último, mas não menos importante, foi efetuado um detalhamento que atende

ao Requisito #4, onde é apresentada a quantidade de alunos que participaram de algum

programa de fomento da UFF, conforme a Tabela 6. Nesta tabela, há uma sumarização

do “No de Alunos” vinculado ao “Tipo de Bolsa”, considerando o “Ano” de credenciamento

do aluno. Ao analisar a Tabela 6, identifica-se a quantidade de alunos que possuem apoio

de fomento pela instituição, conforme o tipo de bolsa oferecida nos referidos anos. É

importante destacar que dentre os anos de 2013, 2014 e 2015, as bolsas de assistência

têm recebido uma porção maior do orçamento de fomento na UFF. Esse fato é decorrente

da expansão do Plano Nacional de Assistência Estudantil (PNAES) no orçamento da

instituição, reajustado em 2013.
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Tabela 6 – Quantidade de Bolsistas por Tipo de Bolsa e Ano

Ano Tipo de Bolsa No de Alunos

2011
Assistência 141

Iniciação Científica 2286
Monitoria 1124

2012
Assistência 1137

Iniciação Científica 1856
Monitoria 1133

2013
Assistência 2357

Iniciação Científica 1718
Monitoria 1270

2014
Assistência 2662

Iniciação Científica 1443
Monitoria 1308

2015
Assistência 2004

Iniciação Científica 1346
Monitoria 1174

A Tabela 7 também apresenta um relatório que compara a distribuição dos alunos

formados e evadidos entre os anos de 2005 a 2015, sendo estes vinculados aos progra-

mas de bolsas ou não. As colunas referentes aos Tipo I e Tipo II são, respectivamente, a

representação dos alunos bolsistas e não bolsistas. A distribuição apresentada é formada

por um agrupamento de alunos evadidos que participaram ou não de programas de

fomento.

Tabela 7 – Perfil dos Alunos Formados e Evadidos por Curso

Curso Formados Evadidos
Tipo I Tipo II Tipo I Tipo II

Direito 1989 152 694 4
Administração 1519 41 689 0

Ciências Contábeis 1345 15 703 3
Serviço Social 1298 195 803 17

Medicina 1278 355 117 2
Matemática 1122 73 1380 37

Ciências Econômicas 1061 55 1110 4
Pedagogia 1017 135 598 11

Letras 1014 163 1256 32
Comunicação Social 999 77 475 3
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4.6- Discussão

Neste capítulo foi detalhado um banco de dados analítico para fornecer uma

solução capaz de auxiliar a gestão acadêmica da UFF na identificação de padrões que

promovem a evasão. A identificação desses padrões pode permitir um maior êxito na

redução dos impactos da evasão e, consequentemente, uma melhor gestão de recursos

financeiros e humanos.

Os relatórios implementados apresentaram uma utilização prática sobre o pro-

blema de evasão. No entanto, apesar da utilidade dos relatórios apresentados, é ne-

cessário algum entendimento sobre o tema da evasão e uma visão analítica sobre a

gestão acadêmica de cursos de graduação para avaliar os resultados já implementados e

promover ações de melhoria.

Durante a fase de coleta dos dados, ficou aparente a necessidade de complemen-

tar as informações da base de dados. De acordo com observações iniciais sobre o EDW,

algumas novas informações podem ser consideradas primordiais para aprimoramentos

no processo de gestão acadêmica. Essa novas informações devem ser relacionadas ao

histórico pregresso do aluno, como atributos que descrevam as instituições de ensino

básico e ensino médio dos alunos de graduação: nome da instituição, sistema de ensino

(municipal, estadual ou privado), localidade da instituição (bairro, cidade e estado), ano

de ingresso e ano de conclusão.

Por fim, foram percebidas novas etapas de desenvolvimento dessa pesquisa,

permitindo aplicar também técnicas de mineração de dados, reconhecimento de padrões

e modelos de predição no tema evasão, demonstrando a versatilidade e robustez do

sistema proposto.Tais técnicas são exploradas nos capítulos seguintes.
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5- EvolveDTree: Um Sistema de Predição de Evasão

Tarefas de predição compreendem algumas das atividades mais difundidas em

Aprendizado de Máquina(AM) com aplicações consolidadas em várias áreas [Baldi et al.,

2000]. Dentre as técnicas utilizadas em tarefas dessa natureza, modelos baseados em

árvores têm contribuído de maneira relevante para AM [Breiman et al., 1984; Breiman,

2001; Cieslak and Chawla, 2008; Chen and Guestrin, 2016]. Sob essa perspectiva, este

capítulo apresenta abordagem que denominamos de EvolveDTree (do inglês "Evolved

Decision Tree"), composto por um modelo que utiliza a técnica de Árvore de Decisão

(AD) associada a um Algoritmo Genético (AG).

A AD foi escolhida porque permite uma representação visual do problema, o

que favorece a compreensão do resultado e facilita a vida de gestores, ao contrário do

que aconteceria com outras técnicas, como por exemplo, o SVM. Contudo, AD é muito

suscetiva ao problema de overfitting, pois tende a estimar de forma enviesada os dados de

treinamento, refletindo em resultados ruins quando aplicados em novos dados [Timofeev,

2004; Horning, 2013]. Com o intuito de mitigar esse problema, o AG é utilizado para

realizar a seleção de atributos e melhorar a capacidade de generalização por meio de

redução de dimensionalidade [Stein et al., 2005; Farissi et al., 2020].

A abordagem desenvolvida combinando as duas técnicas (AG e AD) visa uma

execução eficiente no conjunto de dados avaliado, o qual pode ser composto por até

uma centena de atributos. Nesse sentido, a Seção 5.1 apresenta de forma geral o

funcionamento do EvolveDTree. Já a Seção 5.2 descreve as etapas de AG e a Seção 5.3

especifica AD para a tarefa de predição. Por fim, a Seção 5.4 discute sobre as pesquisas

que aplicaram de forma unificada AG e AD em diferentes problemas.
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5.1- Visão Geral sobre o EvolveDTree

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa, fornecido pelo EDW, contém infor-

mações sobre o aluno com enfoques acadêmico e sociodemográfico. Esses dados são

caracterizados por 28 atributos, conforme pode ser visto no Apêndice B, representando

12.969 alunos, ingressos nos anos de 2012 até 2014. Considera-se que tais alunos

podem ter evadido ou graduado até o ano de 2018.

A partir da obtenção dos dados, a próxima fase consiste em realizar o seu pré-

processamento. Esta fase implica em transformar, converter e particionar os dados. As

informações relativas a Cor, Curso, Ação Afirmativa e Turno foram ajustadas de forma que

cada um dos seus valores categóricos fossem transformados em atributos, baseando-se

na técnica one-hot encoding [Cerda et al., 2018]. Em seguida, os dados foram divididos

em dez subconjuntos pela técnica de validação cruzada estratificada [Purushotham

and Tripathy, 2011], a fim de melhorar o processo de AM [Diamantidis et al., 2000].

Foi decidido usar os alunos ingressantes em 2012 e 2013 como sendo o conjunto de

treinamento e, os de 2014, o conjunto de validação.

Após a etapa de pré-processamento, é realizada uma redução de dimensionali-

dade utilizando um AG. Por fim, os atributos selecionados pelo AG são submetidos à AD,

que recebe como entrada dez partições de dados de forma iterativa, sendo cada uma

delas avaliadas segundo um conjunto de métricas escolhidas.

Com o objetivo de entender mais detalhadamente o funcionamento do AG e da

AD desenvolvidos neste trabalho, as próximas seções apresentam algumas definições e

como tais técnicas foram adaptadas para o problema da evasão.

5.2- Algoritmo Genético

O AG desenvolvido nesta pesquisa teve como base o trabalho de Farissi et al.

[2020]. Em geral, um AG tem quatro componentes conhecidos [Goldberg and Holland,

1988]: a) Uma população de indivíduos, em que cada um representa uma amostra na

forma de cromossomo, composto por genes; b) Operadores genéticos, como cruzamento
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e mutação, que exploram novas combinações de genes e, ao mesmo tempo, mantém um

percentual das informações contidas no cromossomos atuais; c) Uma função de seleção,

que decide como escolher bons indivíduos da população atual para criar a próxima

geração; e d) Uma função de avaliação pela qual é possível avaliar se um indivíduo está

apto a compor a solução final.

A compreensão de cada um destes componentes é fundamental para o enten-

dimento do funcionamento do EvolveDTree. Assim, as próximas seções descrevem de

forma mais detalhada cada um deles.

5.2.1 População inicial

A atividade de gerar uma população para AG é o processo no qual são criados

os primeiros indivíduos capazes de representar a atividade definida. Nessa população

é preferível que os indivíduos sejam os mais diferentes possíveis, distribuídos aleatoria-

mente no grupo das possíveis soluções [Zhu et al., 2006]. Na Figura 11 é apresentado

um conjunto de atributos, em que cada letra representa um atributo do conjunto de dados

inicial.

A B C . . . X Y Z

Figura 11 – Representação dos atributos no conjunto de dados

Para efetuar a discretização dos atributos sob uma nomenclatura de AG, cada

atributo passa a ser identificado como gene e estes formarão um cromossomo. Discretizar

um atributo é um procedimento utilizado neste trabalho para substituir a posição do

atributo por um valor numérico [Liu et al., 2002].

Cada cromossomo será formado por genes de 0s e 1s, onde 0 significa que o

atributo foi descartado e 1 que o atributo foi incluído. A Figura 12 representa um gene.

Durante o processo de seleção de atributos, cada um dos atributos é escolhido

aleatoriamente para compor o cromossomo, conforme a Figura 13. Esta figura tam-
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0 1

Figura 12 – Representação dos genes do AG

bém representa a conversão dos atributos na forma de genes, bem como a etapa de

discretização dos atributos para o AG.

0 0 1 . . . 0 1 1

Figura 13 – Representação do cromossomo para o AG

Uma das práticas mais comuns na representação de uma população inicial para

AG consiste no método baseado em representação binária, neste os indivíduos têm seus

genes preenchidos por uma combinação de 0s e 1s. Ao final dessa etapa, espera-se que

a população inicial de indivíduos represente soluções do problema em questão [Zhou

et al., 2011].

Nesta dissertação a representação utiliza uma sequência binária de 0s e 1s com

um tamanho fixo n de posições, menor ou igual ao número de características de indivíduos

do tipo Aluno.

5.2.2 Operadores genéticos

Este componente é responsável por evoluir a população através de gerações,

estendendo-se iterativamente até chegar a um resultado satisfatório. Esse procedimento

torna-se necessário para que a população obtenha variabilidade e, ao mesmo tempo,

mantenha uma proporção das características dos indivíduos ascendentes [Forrest, 1993].

São operadores genéticos as funções de cruzamento e de mutação:

1. Cruzamento: a operação de cruzamento (do inglês, crossover ) efetua a recombi-

nação dos genes das gerações ascendentes, no intuito de garantir que as gerações
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descendentes herdem um percentual de genes ancestrais. O cruzamento é o opera-

dor genético prioritário e, por isso, deve ser aplicado com uma probabilidade maior

que a taxa de mutação. Existem alguns tipos de cruzamento que são comumente

utilizados, conforme Back et al. [2018]. São eles:

• Ponto único (do inglês, ‘One-Point crossover’): é o procedimento de definir

um determinado “ponto de corte” no cromossomo para efetuar o cruzamento e

os genes serem permutados entre os indivíduos;

• Uniforme (do inglês, ‘Uniform crossover’): é o procedimento que determina,

através de um parâmetro global, a probabilidade de cada gene ser permutado;

• Multipontos (do inglês, ‘Punctuated crossover’): é uma generalização do

procedimento de cruzamento do único ponto, o qual é aplicado em mais de um

“ponto de corte” no cromossomo.

2. Mutação: A operação de mutação é necessária para manter a diversidade genética

da população, pois altera arbitrariamente um ou mais componentes do conjunto de

genes escolhido, fornecendo meios para inserção de novos indivíduos na população.

Com isto, a mutação assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer parte

do conjunto de solução nunca será zero [Vasconcelos et al., 2001]. Segundo Wright

[1991], a técnica de mutação deve ser aplicada com uma taxa de mutação pequena.

A abordagem de cruzamento de ‘Ponto único’ foi primeiramente proposta por De Jong

[1975]. Neste trabalho optou-se por essa abordagem devido a simplicidade de implemen-

tação.

5.2.3 Seleção de indivíduos

Os indivíduos são selecionados de uma população para gerarem descendentes.

Dessa forma, é imprescindível efetuar uma escolha adequada, a fim de que tais descen-

dentes sejam mais aptos que as gerações anteriores. Há diversos métodos de seleção de

indivíduos apresentados pela literatura. Um aparato dessas várias estratégias e técnicas

para selecionar indivíduos em AG pode ser visto em Sivaraj and Ravichandran [2011].
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Neste trabalho a estratégia de seleção desenvolvida é baseada no método de

torneio [Goldberg et al., 1990]. Essa estratégia é bastante difundida, pois oferece a

vantagem de não precisar que uma comparação entre todos os indivíduos da população

seja feita [O’Neill et al., 2010]. Além do mais, o método de torneio é preferível quando

comparado a outros métodos, principalmente, devido a sua capacidade de paralelização

e minimização de viés estatístico [Fleming and Purshouse, 2002].

5.2.4 Função de aptidão

Função de aptidão, também conhecida como função de avaliação (em inglês,

fitness function), é um tipo particular de função objetivo usada para identificar quão

próximo um determinado indivíduo solução está apto a atingir os objetivos definidos. A

função de aptidão é normalmente usada em AG para guiar as simulações, representando

uma evolução do conjunto de indivíduos retornados da função de seleção, os quais devem

conter resultados cada vez mais próximos da solução [Hruschka et al., 2009].

Após cada ciclo de simulação, descartam-se os piores indivíduos e criam-se

novos. Cada indivíduo precisa atingir um limiar, para indicar o seu alcance perante à

especificação geral, avaliado pela função de aptidão em cada geração [Zhou et al., 2011].

5.3- Árvore de Decisão

Árvore de Decisão (AD) é um método de aprendizagem supervisionada muito

usado em tarefas de classificação e regressão, com o objetivo de criar um modelo capaz

de prever o valor de uma variável alvo, baseado nas regras de decisão inferidas a partir

dos dados [Breiman, 2017].

Uma AD tem a estrutura semelhante a de um fluxograma, no qual cada nó interno

representa um teste em um atributo, cada ramificação significa um resultado do teste e o

rótulo de cada classe é apresentado como um nó folha. Ou seja, dado um conjunto de

atributos Dados, os valores desses atributos são testados na árvore de decisão e, como
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resultado, um caminho é traçado desde o nó raiz até os nós folhas com a previsão de

classe referente aquele conjunto. Um exemplo de AD gerada para um conjunto de dados

pode ser visto na Figura 14.

Dados

0.5 0.5

0.25 0.25 0.25 0.25

Figura 14 – Representação de uma Árvore de Decisão

O método de AD usa um modelo preditivo hierárquico que mapeia observações

sobre um determinado item, objetivando inferir conclusões sobre o valor alvo por meio

das inferências obtidas. É uma das abordagens de modelagem preditiva mais usadas em

Estatística, Mineração de Dados (MD) e AM. Os modelos de AD em que a variável de

destino possui um conjunto finito de valores são chamados de ‘Árvore de Classificação”.

Nessa estrutura de AD para classificação, as folhas representam rótulos de classe e, as

ramificações, conjunções de atributos que levam a esses rótulos de classes [Sharma and

Kumar, 2016].

A classificação de AD significa uma forma de particionamento recursivo da amostra

da instância. Neste tipo de AD cada nó interno divide a amostra em dois ou mais

subespaços, de acordo com uma determinada função discreta aplicada aos valores dos

atributos de entrada, onde, para cada folha, é atribuída uma classe que representa o valor

alvo mais apropriado [Rokach and Maimon, 2005].

Aplicações com AD têm sido muito utilizadas por diversas razões e algumas delas

são [Peng et al., 2009]:

• Boa generalização para instâncias ainda não avaliadas e que correspondem ao

modelo treinado;

• Método eficiente computacionalmente e proporcional ao número de instâncias de

treinamento observadas;
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• Resultado interpretável de maneira compreensível ao humano, tornando o processo

de classificação mais evidente.

O algoritmo de AD tem sido usado com sucesso no processo de extração de

conhecimento. Dado que a tarefa frequente realizada nesse contexto é o uso de métodos

indutivos para identificar padrões, a fim de expressar a classificação deste objeto de

acordo com as regras geradas pela AD [Fayyad et al., 1996]. As implementações de

AD mais conhecidas, conforme Singh and Gupta [2014] são: Iterative Dichotomiser 3

(ID3), C4.5, CART, Chi-square Automatic Interaction Detection (CHAID), QUEST, GUIDE,

CRUISE e CTREE.

5.3.1 Critérios de Separação

Os algoritmos de AD requerem, fundamentalmente, critérios para dividir um nó até

formar uma árvore [Breiman, 1996; Drummond and Holte, 2000]. Na maioria dos casos,

as funções de divisão são univariadas. Neste contexto, o termo “univariado” significa

que um nó interno é dividido conforme o valor de um único atributo, em que o algoritmo

utilizado procura o melhor atributo para ser particionado [Rokach and Maimon, 2005].

O principal objetivo dessa atividade de separação é determinar o particionamento mais

adequado dos dados. Os critérios de separação mais usados no particionamento de AD

são[Tan et al., 2018]:

• Entropia: consiste em uma medida que visa identificar a importância dos atributos,

avaliando a influência de um atributo em relação à tarefa de predição [Zhang et al.,

2016; Boonchuay et al., 2017];

• Índice de Gini: consiste em uma medida de divergência para as distribuições de

probabilidade dos valores do atributo alvo [Breiman, 2017; Rutkowski et al., 2014;

Timofeev, 2004];

• Erro de classificação: é uma medida que mostra a fração de instâncias pertencen-

tes à classe i em um determinado nó t [Rutkowski et al., 2015];
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• Ganho de informação: é um critério baseado na diferença entre a entropia do nó

pai e a entropia dos seus nós filhos [Quinlan, 1986];

• Taxa de ganho: é um critério que normaliza o ganho de informação, atendendo em

casos de atributos que possuem valores numéricos distintos e não apresentam bom

desempenho nos critérios de entropia e índice de Gini [Quinlan, 1993; Rokach and

Maimon, 2005];

• Critério de Twoing: é baseado em um particionamento binário, definido por p(i|t)

que mostra a fração de instâncias pertencentes à classe i de um determinado nó t

[Zambon et al., 2006].

5.3.2 O Algoritmo CART

O algoritmo CART (do inglês, Classification and Regression Tree), proposto

por Breiman et al. [1984], inicia-se com um único nó raiz L0. Durante o processo de

aprendizado, para cada nó Lq criado, um subconjunto particular Sq do conjunto de dados

de treinamento S é processado, fazendo com que o nó raiz S0 seja inicializado com S.

Se todos os elementos do conjunto Sq pertencerem à mesma classe, o nó será marcado

como folha e a divisão não será feita. Caso contrário, conforme o critério de separação,

o atributo divisor é escolhido entre os atributos disponíveis a partir do nó selecionado.

Para cada atributo disponível ai, um conjunto de atributos Ai é particionado em dois

subconjuntos disjuntos Ai
L e Ai

R onde (Ai = Ai
L [Ai

R).

A escolha do subconjunto Ai
L determina automaticamente o subconjunto com-

plementar Ai
R e, portanto, a partição é representada apenas por Ai

L. O conjunto de

todas as partições possíveis de Ai é denotado pelo seu conjunto de valores Vi, onde os

subconjuntos Ai
L (esquerdo) e Ai

R (direito) dividem-se do conjunto de dados Sq [Rutkowski

et al., 2014]. Dessa forma, as equações (1) e (2) representam, respectivamente, os dois

subconjuntos originados:

Lq(A
i
L) = {sj 2 Sq|V i

j 2 Ai
L}, (1)
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Rq(A
i
L) = {sj 2 Sq|V i

j 2 Ai
R}. (2)

Os conjuntos Lq(Ai
L) e Rq(Ai

L) dependem do atributo escolhido e da partição

fracionada de seus valores. A partição de todos os elementos de dados Sq no nó

considerado Lq, de uma classe k, é denotada por pkL,q. Note que pkR,q, k = 1, ...,K são

não dependentes do atributo escolhido ai e da partição Ai
L. Desse modo, para qualquer

subconjunto Sq do conjunto de dados de treinamento, denota-se o “Índice de Gini” através

de (3):

Gini(Sq) = 1�
KX

k=1

(pk, q)2. (3)

Por meio da Equação (3), o “índice de Gini” atinge seu ponto de mínimo, onde

Gini(Sq) = 0, quando todas as instâncias se representam em uma única classe e o ponto

de máximo quando as instâncias são igualmente distribuídas entre todas as classes.

Os principais algoritmos para construção de AD diferem-se em duas característi-

cas: tipo de árvore (binária ou não binária) e tipo de medida de impureza (e.g. entropia,

índice de gini, taxa de ganho) [Quinlan, 2014]. Tais características do CART demonstram

que ele se adequa melhor ao problema aqui abordado [Singh and Gupta, 2014; Sharma

and Kumar, 2016; Breiman, 2017; Timofeev, 2004]. Para compreender em mais detalhes

o processo de construção do CART consulte o trabalho de Timofeev [2004].

5.4- Discussão

A ideia de combinar AG e AD não é uma novidade na área de ciência de dados,

inúmeros trabalhos realizaram tal combinação em diferentes contextos [Carvalho, 2005;

Basgalupp et al., 2009; Blomberg et al., 2014; Silva, 2015]. Recentemente, encontramos

o trabalho [Farissi et al., 2020] que reforça a relevância da abordagem desenvolvida nesta
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dissertação.

Farissi et al. [2020] propõem um método baseado na seleção de atributos de AG

com uma técnica de classificação para prever o desempenho acadêmico de um aluno.

Segundo os autores, AG é usado em conjunto com RF para melhorar o resultado de

predição e reduzir a dimensionalidade nos dados de classes desbalanceadas. Apesar

das semelhanças, o presente trabalho além de utilizar uma abordagem baseada em AD,

apresenta o desenvolvimento de um EDW que integra diferentes sistemas da universi-

dade. Além disso, a base de dados utilizada nesta dissertação contem cerca de 80 mil

registros de alunos, enquanto os autores daquele trabalho utilizam uma base de dados

do repositório Kaggle utilizando contendo cerca de 480 registros.

Ainda sobre a redução de dimensionalidade, é imprescindível compreender que

essa questão pode ser crucial para o problema. Observando-a sobre o enfoque da área

de otimização, nota-se que o espaço de busca do problema cresce exponencialmente em

relação ao número de atributos, o que poderia tornar inviável o desenvolvimento de um

modelo [Huang, 2003; Aggarwal, 2001].

Este trabalho considerou apenas algumas dezenas de atributos a serem avaliados.

No entanto, o conjunto de dados fornecido pelo EDW poderá alcançar a ordem de milhares

de atributos, bastando que sejam adicionadas as informações de notas de desempenho e

disciplinas de cada um dos 12969 alunos avaliados no contexto da evasão. Neste caso,

não existiriam limitações para a utilização do EvolveDTree, não tendo sido realizado até o

momento devido a limitações de tempo e escopo da dissertação.

Algoritmicamente, o EvolveDTree funciona conforme descrito a seguir. No primeiro

momento, o AG recebe os dados particionados, a partir do conjunto total de atributos, onde

cada indivíduo é representado por uma combinação aleatória desses atributos, compondo

a população inicial de 100 indivíduos. Em seguida, estes indivíduos são submetidos à

função de aptidão, composta por uma AD que retorna o F-score de cada indivíduo. Esse

procedimento é executado usando os n atributos repetidamente. Cada iteração k produz

uma população de indivíduos, com um desempenho e uma taxa de erro e(k) que, durante

essa etapa de seleção de atributos, descarta os indivíduos com desempenho menor

que 0, 75. Ao final desse processo, os melhores indivíduos selecionados pelo AG são

obtidos, representando o melhor subconjunto de atributos a serem considerados para

o desenvolvimento do modelo preditivo. A segunda fase do EvolveDTree consiste no

componente de predição. Para isso é empregado o método CART [Breiman et al., 1984],
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uma das técnicas mais utilizadas de AD [Singh and Gupta, 2014]. Este método consegue

realizar a tarefa de definir quais estudantes tendem a evadir ou concluir o curso.

As implementações das técnicas empregadas são provenientes da biblioteca

Sklearn [Pedregosa et al., 2011]. Todas as implementações, desde as etapas de Análise

Exploratória, Seleção de Atributos com AG e o procedimento de validação cruzada estra-

tificado (com k = 10) foram também desenvolvidas em linguagem Python 1, compondo o

sistema de predição do EvolveDTree.

1https://www.python.org/
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6- Cenários Avaliados

Neste capítulo são detalhados os cenários avaliados nas simulações experimentais

para selecionar um modelo de predição dentre oito algoritmos de classificação. Esta fase

experimental é analisada sob a perspectiva das métricas de avaliação. Para apresentar

essa etapa, a Seção 6.1 descreve os cenários experimentados, enquanto o detalhamento

destes é realizado na Seção 6.2.

6.1- Descrição dos Cenários

Os cenários avaliados nesta pesquisa compreendem:

1. Cenário Convencional: realiza o treinamento com todos os atributos aplicados aos

classificadores e o de melhor desempenho é selecionado, conforme o resultado das

métricas observadas;

2. Cenário Evolutivo: efetua pré-processamento dos atributos selecionando-os por

meio do Algoritmo Genético (AG) e posteriormente enviando somente os atributos

selecionados aos classificadores. Ao final, estes classificadores serão avaliados

com base no desempenho;

3. Cenário Guloso: apresentou uma implementação comparativa à redução de di-

mensionalidade, usando um processo iterativo em uma abordagem gulosa para

encontrar o melhor subconjunto de atributos.

6.2- Apresentação dos Cenários de Avaliação

Durante esta seção, cada cenário será detalhado objetivando explicar, de forma

reprodutível, o processo envolvido: recursos computacionais do ambiente, tratamento
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da amostra e particionamento dos dados. Em todos os cenários, foi utilizada validação

cruzada estratificada em dez partes (do inglês, ten-fold stratified cross-validation).

Todo código produzido nessa dissertação foi desenvolvido no ambiente Google

Cloud Platform 1. O Google Cloud é uma plataforma disponível por meio de computação

em nuvem, fornecendo serviços de infraestrutura computacional. Nesta plataforma do

Google R�, utilizou-se como ambiente de simulação, o Google Colab 2, ambiente para

execução de código Python 3 em formato Jupyter 4. Em relação às características do

ambiente computacional utilizado para as simulações, o quadro a seguir, descreve os

recursos utilizados.

Processador GPU: 1 Tesla P100-PCIE-16GB NVidia CUDA, 16GB GDDR5

Processador CPU: 1 Single Core Hyper Threaded (2 threads) Processador Xeon

@2, 3Ghz (Sem Turbo Boost) 45MB Cache

Memória RAM: 12, 6 GB

Espaço de armazenamento: 320 GB

Todos os cenários apresentarão os resultados obtidos durante as execuções efe-

tuadas. Cada cenário será composto por tabelas e gráficos que exibem os resultados

obtidos nas fases de treinamento e teste. Para a etapa de treinamento, foram disponibili-

zadas 8441 amostras, as quais representam o conjunto de alunos ingressantes dos anos

de 2012 e 2013.

6.2.1 Cenário convencional

Conforme pode ser visto na Tabela 8, os resultados de treinamento destacam o

desempenho dos modelos utilizando a amostra de treinamento com todos os atributos.

Todas as técnicas tiveram desempenho acima de 0, 75 nas métricas avaliadas.

1https://cloud.google.com
2https://colab.research.google.com
3https://www.python.org/
4https://jupyter.org/
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Tabela 8 – Resultados da Etapa de Treino no Cenário convencional

Algoritmo F-Score Mcc Prec Roc Acc Kappa
ArvoreDecisao 0,9875 0,9674 0,9876 0,9631 0,9858 0,9671
AdaBoost 0,9812 0,9727 0,9893 0,9703 0,9882 0,9726
SVM 0,9756 0,9645 0,9857 0,9630 0,9846 0,9644
RegLogistica 0,9740 0,9623 0,9869 0,9527 0,9834 0,9618
KNN 0,9740 0,9623 0,9869 0,9527 0,9834 0,9618
RandomForest 0,9736 0,9616 0,9827 0,9663 0,9834 0,9615
RedeNeural 0,9632 0,9473 0,9691 0,9803 0,9775 0,9470
NaiveBayes 0,8383 0,7620 0,8971 0,7724 0,8898 0,7556

Nesta fase de treinamento, o algoritmo que alcançou o melhor desempenho de

F-Score foi AD com 0, 9875, seguido pelo AB com 0, 9812. Além das métricas de avaliação

dos classificadores, foi observado também o tempo de execução durante a fase de

treinamento, sendo NB (0, 01 segundos), KNN (0, 10 segundos) e AD (0, 11 segundos) os

mais rápidos e os com maiores tempo de execução foram RN (9, 78 segundos) e SVM

(88, 71 segundos).

Tabela 9 – Relatório da Etapa de Teste no Cenário convencional usando AD

Classe Precision Recall F-Score Support
Evadido 1,00 0,99 0,99 581
Graduado 0,98 0,99 0,98 263

Tabela 10 – Matriz de Confusão do Cenário convencional usando AD

Valor Predito
Evadido Graduado

Valor Real Evadido 575 6
Graduado 2 261

A Tabela 9 apresenta os resultados da fase de teste para o modelo de predição

da AD, onde foi obtido desempenho de F-Score acima de 0, 98. Esse desempenho pode

ser melhor observado na Tabela 10, dado que, na atividade de prever os alunos evadidos,

o modelo errou 6 dentre 581 evadidos e, para alunos graduados, o modelo classificou

corretamente 261.
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6.2.2 Cenário evolutivo

Neste cenário, o treinamento foi aplicado aos modelos com base nos dados

referentes ao subconjunto de atributos selecionados pelo AG. A configuração do AG é

definida pelos parâmetros propostos por Rainville Fortin et al. [2012], os quais estão

descritos na Tabela 11.

Tabela 11 – Descrição dos Parâmetros do AG

Parâmetros:

pop – 100 – quantidade de indivíduos
cxpb – 0, 5 – taxa de cruzamento
mutpb – 0, 2 – taxa de mutação
ngen – 10 – número de gerações
train – XTrain – dados de treino
test – Xtest – dados de teste

Retorno: melhores indivíduos de cada geração

É importante destacar que nos atributos analisados nesta pesquisa, o conjunto

inicial é representado por 27 características. Porém, após aplicada uma transformação

nos dados categóricos (One-Hot Encoding), esse conjunto de atributos chegou um novo

conjunto contendo 125 atributos. Especificamente neste cenário, o AG foi aplicados

nesses dois conjuntos, sendo apresentados aqui, a listagem dos atributos que foram

selecionados do conjunto inicial:

• ‘ACAOAFIRMATIVA’;

• ‘ENEMNATURAIS’;

• ‘ENEMREDACAO’;

• ‘CURSO’;

• ‘CODTURNOATUAL’;

• ‘TURNOATUAL’;

• ‘CR’;

• ‘SEMESTREINGRESSO’;
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• ‘IDADE’;

• ‘COR’;

• ‘MOBILIDADE’;

• ‘CHCURSADA’;

• ‘ESTADOCIVIL’;

• ‘SEXO’.

E os atributos descartados pelo AG foram: ‘IDALUNO’, ’ENEMLINGUAGEM’,

’ENEMHUMANAS’, ’ENEMMATEMATICA’, ’CODTURNOINGRESSO’, ’ANOINGRESSO’,

’ANODESVINCULACAO’, ’SEMESTREDESVINCULACAO’, ’BAIRRO’, ’CEP’, ’CIDADE’,

’TRANCAMENTOS’, ’TEMPOPERMANENCIA’. Para o o segundo conjunto contendo

125 atributos foram selecionados 64 atributos (veja o Apêndice C). Após reduzida a

dimensionalidade do conjunto de dados, os classificadores recebem esses dados como

entrada e inicia-se a fase de treinamento. A avaliação desses classificadores e suas

métricas são apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 – Resultados da Etapa de Treino no Cenário evolutivo

Algoritmo F-Score Mcc Roc Prec Acc Kappa
EvolveDTree 0,9981 0,9972 0,9991 0,9962 0,9988 0,9972
AdaBoost 0,9943 0,9917 0,9964 0,9924 0,9964 0,9917
KNN 0,9943 0,9917 0,9964 0,9924 0,9964 0,9917
RegLogistica 0,9924 0,9890 0,9955 0,9886 0,9953 0,9890
SVM 0,9924 0,9890 0,9966 0,9850 0,9953 0,9890
RandomForest 0,9924 0,9889 0,9945 0,9924 0,9953 0,9889
RedeNeural 0,9667 0,9519 0,9835 0,9388 0,9787 0,9510
NaiveBayes 0,8799 0,8289 0,9369 0,7903 0,9159 0,8164

Diante dos resultados apresentados pela Tabela 12, os melhores desempenhos de

F-Score foram obtidos pelos algoritmos EvolveDTree, AB e KNN, respectivamente, 0, 9981,

0, 9943 e 0, 9943. As técnicas do RL, SVM e RF também apresentaram desempenho acima

de 0, 99 nos algoritmos avaliados. O desempenho de RN e NB foram, respectivamente,

0, 9885, 0, 9866 e 0, 9794. Neste cenário, observou-se também o tempo de execução

durante o treinamento, sendo NB (0, 01 segundos) e EvolveDTree (0, 05 segundos) os

mais rápidos e os de maior tempo foram RN (3, 53 segundos) e SVM (26, 93 segundos).
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Conforme pode ser visto na Tabela 13, o melhor algoritmo na fase de treinamento

e também na fase de teste foi AD, que obteve aproximadamente 1, 0 em todas as métricas:

Precision, Recall e F-Score.

Tabela 13 – Relatório da Etapa de Teste no Cenário evolutivo AD

Classe Precision Recall F-Score Support
Evadido 1,00 1,00 1,00 582
Graduado 1,00 1,00 1,00 262

Tabela 14 – Matriz de Confusão do Cenário evolutivo AD

Valor Predito
Evadido Graduado

Valor Real Evadido 581 1
Graduado 0 262

Na Fase de Treinamento, os resultados obtidos pela AD e por AB foram os mais

elevados, conforme apresentados na Tabela 13. Durante os testes, esses algoritmos

obtiveram desempenho de F-Score acima de 0, 99 na classificação das amostras de

alunos. Esse desempenho pode ser evidenciado na Tabela 14, dado que a atividade

de classificar os alunos evadidos, o modelo fez corretamente 581 amostras de evadidos,

errando apenas uma. No caso dos alunos graduados, o modelo identificou corretamente

todos 262 alunos.

6.2.3 Cenário com Seleção de Atributos por Método Guloso

Neste cenário o treinamento foi aplicado aos modelos com base nos dados refe-

rentes ao subconjunto de atributos selecionados pelo Método Guloso (MG); abordagem

conhecida em problemas de otimização [Kannan et al., 2018] e que também tem sido

aplicada na redução de dimensionalidade e seleção de atributos [Huang, 2003; Farahat

et al., 2013]. O MG descrito neste cenário, efetua um processo iterativo de remoção de

atributos, conforme a ordem de entrada dos dados de treinamento, removendo até o

penúltimo atributo.
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Neste procedimento cada um dos atributos é removido conforme a sua ordem

de entrada e o subconjunto restante é submetido aos algoritmos de classificação até

que seja identificado um subconjunto ótimo de atributos com o melhor desempenho de

F-Score. Cada subconjunto avaliado é particionado através do ten-fold cross validation

realizado a cada novo atributo removido, repetindo-se N � 1 vezes, até o último atributo.

Desse modo, atributos selecionados pelo MG foram:

• ‘ENEMLINGUAGEM’;

• ‘ENEMCIENCIAS’;

• ‘ENEMREDACAO’;

• ‘CODTURNOINGRESSO’;

• ‘CR’;

• ‘SEMESTREINGRESSO’;

• ‘SEMESTREDESVINCULACAO’;

• ‘IDADE’;

• ‘CHCURSADA’;

• ‘CEP’;

• ‘MOBILIDADE’;

• ‘ESTADOCIVIL’;

• ‘TEMPOPERMANENCIA’;

• ‘TRANCAMENTO’;

• ‘SEXO’.

E os atributos descartados pelo método foram: ‘IDALUNO’, ‘ACAOAFIRMATIVA’,

‘ENEMHUMANAS’, ‘ENEMMATEMATICA’, ‘CURSO’, ‘CODTURNOATUAL’, ‘TURNOA-

TUAL’, ‘ANOINGRESSO’, ‘ANODESVINCULACAO’, ‘BAIRRO’, ‘CIDADE’ e ‘COR’.

Segundo a Tabela 15, os melhores desempenhos foram obtidos pelos algoritmos

AB, AD e SVM, respectivamente, 0, 9920, 0, 9912 e 0, 9904. Para este cenário, o melhor

algoritmo selecionado na fase de treinamento foi o AB.
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Tabela 15 – Resultados da Etapa de Treino com Seleção de Atributos Gulosa

Algoritmo F-Score Mcc Prec Roc Acc Kappa
AdaBoost 0,9920 0,9895 0,9958 0,9888 0,9961 0,9895
ArvoreDecisao 0,9912 0,9885 0,9961 0,9857 0,9958 0,9884
SVM 0,9904 0,9874 0,9959 0,9842 0,9954 0,9874
KNN 0,9880 0,9843 0,9945 0,9810 0,9942 0,9842
RegLogistica 0,9865 0,9822 0,9940 0,9779 0,9934 0,9821
RedeNeural 0,9865 0,9823 0,9946 0,9764 0,9934 0,9822
NaiveBayes 0,9497 0,9348 0,9832 0,9042 0,9745 0,9327
RandomForest 0,8600 0,8350 0,8786 0,9916 0,9406 0,8231

Tabela 16 – Relatório da Etapa de Teste com Seleção de Atributos Gulosa usando AB

Classe Precision Recall F-Score Support
Evadido 0,98 0,98 0,98 582
Graduado 1,00 0,99 0,99 262

Tabela 17 – Matriz de Confusão do Cenário com Seleção de Atributos Gulosa usando AB

Valor Predito
Evadido Graduado

Valor Real Evadido 574 8
Graduado 3 259

Na Fase de Teste, os resultados obtidos por AB foram bons, conforme apresen-

tados na Tabela 16. Durante os testes, o modelo AB obteve desempenho acima de

0, 98 para prever os alunos evadidos e graduados. Esse desempenho pode ser melhor

observado na Tabela 17, dado que, na tarefa de predição, o modelo errou em 8 amostras,

dentre 574 evadidos e em 3 amostras nos 263 graduados.

6.3- Discussão

Após avaliar as simulações dos três cenários apresentados, o melhor modelo

selecionado foi produzido pelo Cenário evolutivo, resultando na abordagem AD com AG,

denominada de EvolveDTree. Abordagens envolvendo métodos como o PCA e o NSGA-II

para a redução de dimensionalidade deverão ser avaliadas em trabalhos futuros.

Os resultados obtidos pelo EvolveDTree são discutidos no Capítulo 7, junto com

uma análise dos dados e observações estatísticas referente ao problema de evasão.
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7- Discussão dos Resultados

O principal objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma abordagem

que permitisse a gestão acadêmica integrar diversos outros sistemas com enfoque em

classificar estudantes com risco de evasão, conforme descrito detalhadamente no Capítulo

4. Para o processo de classificação, o sistema de predição EvolveDTree foi desenvolvido.

Este capítulo descreve os principais resultados obtidos pelo EvolveDTree no processo de

classificação para o problema de evasão. A Seção 7.1 descreve uma análise com base no

conjunto de dados oriundos do EDW desenvolvido, de maneira a alicerçar hipóteses sobre

o problema de evasão na instituição analisada. A Seção 7.2 apresenta os resultados

produzidos durante o processo de seleção de atributos, destacando as informações

mais significativas para representar um aluno. Por fim, a Seção 7.3 discute o modelo de

predição desenvolvido e a Seção 7.4 apresenta um estudo de caso com o EvolveDTree

para prever a evasão avaliando os alunos de 2014 da Universidade Federal Fluminense.

7.1- A Análise dos Dados

Perante o objetivo de análise de dados, serão apresentadas algumas observações

(insights) realizadas com este estudo. Como primeira observação, evidenciou-se que

o conjunto de dados possui uma predominância de classe, o que promove um desba-

lanceamento dos dados. A amostra contém 76% de estudantes na classe “evadido” e

24% na classe “graduado”, conforme a Tabela 18. Este desequilíbrio na amostra tende a

dificultar o processo de aprendizagem do modelo, podendo refletir em um viés estatístico

e reduzindo a capacidade de generalização do modelo [Padmaja et al., 2007; Bhowan

et al., 2011, 2012].
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Tabela 18 – Mediana dos atributos baseada nos perfis “Evadido”e “Graduado”

Classe Qtd. Idade SemestreFinal CR CargaHor TempoPermanencia
Evadido (‘0’) 9852 25 1o 3,4 240 3 anos
Graduado (‘1’) 3117 24 2o 8,3 3199 5 anos

A Tabela 18 também apresenta detalhes que quantificam a amostra (“Qtd.”),

exibindo para cada classe a mediana dos valores dos atributos: “Idade”, “SemestreFinal”

(último semestre cursado), “CR” (Coeficiente de Rendimento), “CargaHor” (Carga horária

cursada) e “TempoPermanencia”. Com base nos resultados, é possível observar que um

padrão de evasão destaca-se com alunos abandonando em maior frequência no início

do ano letivo com idade próxima a 25 anos, CR mediano de 3, 4 e carga horária cursada

aproximada de 240 horas de currículo.

A partir das perspectivas anteriores, avaliou-se, também, a correlação entre os

atributos gerados pelo conjunto de dados observado, conforme a Tabela 19. Essa tabela

de correlações destaca que as notas do ENEM são os atributos com maior relação ao

‘CR’ e ao ‘StatusFormacao’.

Tabela 19 – Correlação dos atributos “CR” e “StatusFormacao”

Atributo CR StatusFormacao
EnemLinguagem 0, 141993 0, 099262
EnemHumanas 0, 094311 0, 018340
EnemCiencias 0, 103915 0, 040897
EnemMatematica 0, 067701 0, 036235
EnemRedacao 0, 139197 0, 095648
IdTurno 0, 076495 �0, 014528
IdTurnoAtual 0, 008767 �0, 057659
CR 1, 000000 0, 633797
AnoIngresso �0, 09314 �0, 208442
SemestreIngresso �0, 10859 �0, 101707
Idade �0, 14578 �0, 067144
CargaHorCursada 0, 702870 0, 901757
Trancamento 0, 037985 �0, 008887
TempoPermanencia 0, 539021 0, 480889
StatusFormacao 0, 633797 1, 000000

Outra observação está relacionada com as distribuições dos alunos e sua etnia,

conforme mostrado na Figura 15, destacando-se o valor mediano de CR para cada

raça/cor. O gráfico desta figura ilustra que, para a maioria das etnias, o valor mediano do

CR está entre 4 e 6. A exceção neste comportamento foi a etnia amarela, representada

por 31 amostras de alunos. Todavia, ressaltamos que qualquer outra análise é mais

complexa devido a maioria dos alunos não declararem sua raça/cor.
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Figura 15 – Gráfico de Boxplot do CR em cada raça/cor da amostra

Baseada nesta análise de dados exploratória, foi possível concluir que a maior

parte dos alunos evadidos (81%) tem idade entre 21 e 30 anos. Dentre todos os evadidos,

134 abandonaram os estudos com uma média de carga horária cursada de 2500 horas e

2192 tiveram CR mediano de 7, 4.

Pode-se observar também que a maior ocorrência de alunos evadidos aconteceu

nos 1o e 4o anos dos cursos e que os homens evadem mais que as mulheres. Nesta

amostra, também evidenciou-se que a maioria dos alunos evadidos foram matriculados

no turno integral, ingressaram no ano de 2013, abandonaram o curso no 1o semestre do

ano letivo e tinham idade mediana de 23 anos.

7.2- O Aluno e seus Atributos – Uma Identificação Informativa

A Tabela 20 apresenta o comportamento do AG para a seleção de atributos durante

a fase de treinamento. Nesta tabela a avaliação do AG é representada pelas seguintes

colunas: “Número da geração” (Geração), “Quantidade de indivíduos” (Indivíduos), “

Média Ponderada de F-Score” (Média), “Desvio padrão de F-Score” (Erro), “Valor Mínimo

de F-Score” (Mínimo) e “Valor Máximo de F-Score” (Máximo). Observe que o AG atingiu

o desempenho de F-Score de 0, 994536 com apenas 6 gerações, mantendo este valor
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estável até a 10a geração.

Tabela 20 – Avaliação das gerações de indivíduos através de AG para selecionar o melhor
conjunto de atributos

Geração Indivíduos Média Erro Mínimo Máximo
0 100 0,851333 0,184753 0,378788 0,991796
1 61 0,966764 0,065023 0,586081 0,991796
2 67 0,985620 0,023870 0,778598 0,991811
3 67 0,988532 0,010675 0,883721 0,992714
4 69 0,984829 0,026180 0,803371 0,993631
5 72 0,990325 0,001918 0,82617 0,993631
6 53 0,990957 0,001746 0,985348 0,994536
7 66 0,990350 0,009432 0,898148 0,994536
8 70 0,990786 0,010488 0,888067 0,994536
9 60 0,990588 0,018996 0,802188 0,994536
10 60 0,990721 0,019774 0,794521 0,994536

Segue, abaixo, o subconjunto ótimo obtido como resultado do AG na seleção de

atributos do conjunto inicial:

• ‘ACAOAFIRMATIVA’;

• ‘ENEMNATURAIS’;

• ‘ENEMREDACAO’;

• ‘CURSO’;

• ‘CODTURNOATUAL’;

• ‘TURNOATUAL’;

• ‘CR’;

• ‘SEMESTREINGRESSO’;

• ‘IDADE’;

• ‘COR’;

• ‘MOBILIDADE’;

• ‘CHCURSADA’;

• ‘ESTADOCIVIL’;
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• ‘SEXO’.

Foram descartados pelo AG os seguintes atributos: ‘IDALUNO’, ’ENEMLINGUA-

GEM’, ’ENEMHUMANAS’, ’ENEMMATEMATICA’, ’CODTURNOINGRESSO’, ’ANOIN-

GRESSO’, ’ANODESVINCULACAO’, ’SEMESTREDESVINCULACAO’, ’BAIRRO’, ’CEP’,

’CIDADE’, ’TRANCAMENTOS’, ’TEMPOPERMANENCIA’. Sobretudo, optou-se em avaliar

o impacto de transformar os atributos de natureza categórica em atributos de natureza

inteira. Para tanto os atributos: ACAOAFIRMATIVA, TURNOATUAL, COR e CURSO,

foram selecionados e foram transformados por meio da técnica One-Hot Encoding [Cerda

et al., 2018]. Dessa forma, o conjunto de dados passou a totalizar 125 atributos, dentre os

quais o AG selecionou 64 com desempenho máximo de F-Score igual a 0, 9945. Assim,

a abordagem usando AG alcançou melhores resultados para a fase preditiva, quando

comparada com os outros dois cenários (convencional e guloso). O conjunto final dos

atributos transformados está no Apêndice C.

A Figura 16 apresenta o desempenho obtido na avaliação do conjunto de teste para

a geração de indivíduos nesta base de dados transformada. Neste gráfico é destacada

a região dos melhores indivíduos gerados, a partir do F-Score de 0, 85, representando,

aproximadamente, 80% da população. Desse modo, pode-se concluir que o processo de

evolução do AG obteve sucesso na atividade de geração de indivíduos melhores para o

conjunto solução, com desempenho de F-Score entre 0, 90 e 0, 99.

Figura 16 – Curva da F-Score no conjunto de validação
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Para avaliar a relevância dos atributos na tarefa de predição, foi utilizado o método

SHAP (do inglês SHapley Additive exPlanations). De acordo com [Lundberg and Lee,

2017], os valores SHAP visam: (i) explicar a predição de uma amostra analisando a

influência de cada atributo nesta previsão, com base no valor de Shapley [Lipovetsky and

Conklin, 2001]; e (ii) representar uma medida de importância de atributos.

A Figura 17 apresenta um gráfico da importância de cada atributo para o EvolveD-

Tree. Ela ilustra que, para o modelo desenvolvido, a CHCURSADA e o CR são os dois

atributos mais importantes na tarefa de predição.

Figura 17 – Gráfico de importância dos atributos

A Figura 18 destaca o nível de impacto dos atributos no resultado de predição.

Neste gráfico, também é possível observar as regiões de influência de cada atributo que

mais impactam no modelo. Os de cor azul representam baixo impacto do atributo no alvo

de predição; e, os de cor vermelha, alto impacto.
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Figura 18 – Gráfico de impacto dos atributos no EvolveDTree

Diante disso, é possível concluir que, dos 20 atributos listados nos gráficos das

Figuras 17 e 18, o AG identificou 9 destes, nos quais encontram-se os quatro mais

importantes (CHCURSADA, CR, CURSO e IDADE).

Com o objetivo de validar o nível de importância desses atributos, o Método Guloso

(MG), avaliado no Capítulo 6, apresentou uma diminuição do F-Score de 0, 99 para 0, 87

durante os experimentos sem o atributo CHCURSADA. Além disso, observou-se que, ao

avaliar os algoritmos de classificação no conjunto de atributos, excluindo CHCURSADA

e CR, o F-Score reduziu ainda mais (0, 68). Isso reforça a importância dos atributos,

evidenciada nos gráficos das Figuras 17 e 18.

Por outro lado, é válido enfatizar que os atributos CHCURSADA e CR juntos

representam um valor informacional agregado; pois, à medida que o valor de carga

horária cursada aumenta, a probabilidade de o aluno graduar eleva. Isto será melhor

detalhado na Seção 7.4, na qual é descrita a avaliação do EvolveDTree na predição

dos alunos evadidos até o ano de 2014, comparando os resultados ao utilizar (ou não) o

atributo CHCURSADA.
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7.3- Um Modelo de Predição para Evasão

Nesta seção são comparados os resultados de execução do EvolveDTree com os

resultados produzidos por outras técnicas de classificação testadas.

A AD gerada pelo EvolveDTree é exibida na Figura 19. De acordo com os atributos

apresentados pelos nós de decisão da AD, é possível concluir que os estudantes com uma

CHCURSADA abaixo de 2324 são altamente propensos a evadir do curso. Essa figura

ilustra o motivo deste trabalho optar pela AD perante as demais técnicas: a simplicidade

de interpretação visual do modelo.

CHCURSADA ≤ 2324.0
gini = 0.367

samples = 100.0%
value = [0.758, 0.242]

class = Evadido

CURSO ≤ 542.5
gini = 0.008

samples = 75.5%
value = [0.996, 0.004]

class = Evadido

True

CR ≤ 5.2
gini = 0.049

samples = 24.5%
value = [0.025, 0.975]

class = Graduado

False

CHCURSADA ≤ 1990.0
gini = 0.001

samples = 74.9%
value = [0.999, 0.001]

class = Evadido

CHCURSADA ≤ 1093.5
gini = 0.492

samples = 0.6%
value = [0.562, 0.438]

class = Evadido

gini = 0.0
samples = 74.2%
value = [1.0, 0.0]
class = Evadido

gini = 0.1
samples = 0.7%

value = [0.947, 0.053]
class = Evadido

gini = 0.0
samples = 0.3%
value = [1.0, 0.0]
class = Evadido

gini = 0.0
samples = 0.3%
value = [0.0, 1.0]

class = Graduado

CURSO ≤ 43.0
gini = 0.278

samples = 0.2%
value = [0.833, 0.167]

class = Evadido

CHCURSADA ≤ 2660.5
gini = 0.034

samples = 24.2%
value = [0.017, 0.983]

class = Graduado

gini = 0.0
samples = 0.2%
value = [1.0, 0.0]
class = Evadido

gini = 0.0
samples = 0.0%
value = [0.0, 1.0]

class = Graduado

gini = 0.25
samples = 1.6%

value = [0.146, 0.854]
class = Graduado

gini = 0.017
samples = 22.7%

value = [0.009, 0.991]
class = Graduado

Figura 19 – Apresentação da Árvore de Decisão gerada pelo EvolveDTree com profundi-
dade igual a 3

A interpretação visual permite outras observações, como por exemplo, o nó raiz

particionar os dados em duas subárvores, de maneira semelhante à proporção das

classes. Pode-se verificar, também, que o atributo CHCURSADA tem uma influência

muito forte no particionamento da árvore de decisão, assim como o CR, pois, à medida

com que as disciplinas do curso são concluídas, as chances do aluno graduar aumentam.

A versão completa da saída gerada pelo EvolveDTree pode ser vista no Apêndice A.

A avaliação do modelo é realizada comparando o EvolveDTree com outras técnicas

de AM, conforme as usadas em [Kotsiantis et al., 2007]. Para tanto, foram usadas o

mesmo conjunto de métricas apresentadas em [Narudin et al., 2016].Os resultados



74

produzidos nessa etapa de avaliação são apresentados na Tabela 21. Estes valores

se referem, respectivamente, a cada uma das seguintes métricas: “F-Score”, “Precisão”

(Prec), “Acurácia” (Acc),“Coeficiente de Correlação de Matthews” (Mcc), “Coeficiente

Kappa” (Kappa) e “Curva ROC” (Roc).

Tabela 21 – Resultados dos classificadores no conjunto de teste

Algoritmo F-Score Prec Acc Mcc Kappa Roc
AdaBoost 0,9789 0,9763 0,9912 0,9720 0,9954 0,9762
EvolveDTree 0,9770 0,9742 0,9927 0,9644 0,9949 0,9741
SVM 0,9750 0,9720 0,9916 0,9625 0,9945 0,9719
RegLogistica 0,9687 0,9649 0,9846 0,9639 0,9932 0,9649
KNN 0,9372 0,9298 0,9586 0,9519 0,9865 0,9296
RedeNeural 0,9339 0,9262 0,9556 0,9516 0,9859 0,9260
RandomForest 0,9338 0,9268 0,9486 0,9694 0,9861 0,9260
NaiveBayes 0,7023 0,6841 0,9223 0,5630 0,9139 0,6555

A Tabela 22 apresenta os resultados produzidos pelo modelo de predição durante

a fase de teste, usando as métricas de “Precisão” (Precisão), “Sensibilidade” (Sens.), “F-

Score” (F-Score), “Suporte ” (Suporte), “Verdadeiro Positivo” (TP) e “Falso Positivo” (FP).

Os resultados detalham os valores das métricas para cada uma das classes FinalStatus:

‘Evadido’ e ‘Graduado’.

Tabela 22 – Avaliação do EvolveDTree no conjunto de teste

Classe Precisão Sens. F-Score Suporte TP FP
Evadido 1,00 1,00 1,00 4035 4017 18
Graduado 0,96 0,99 0,98 493 488 5

Ao diminuir o número de atributos, o número de possíveis configurações de

árvores diferentes também é reduzido. Isso resulta em um modelo mais generalizado,

minimizando a possibilidade de overfitting.

7.4- Prevendo a evasão dos alunos de 2014 com EvolveDTree

Esta seção destaca o estudo de caso no qual o EvolveDTree foi usado para prever

os alunos ingressantes do ano de 2014, evadidos e graduados. Para isto, o EvolveDTree foi

treinado com os alunos ingressos dos anos de 2012 e 2013. Esse conjunto de treinamento
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conteve 8441 alunos; e, o conjunto de validação, 4528.

Essa avaliação visa verificar a capacidade de generalização do EvolveDTree em

uma situação real. O critério observado nessa fase foi o valor de F-Score para a tarefa de

predição dos alunos conforme sua classe (evadido ou graduado).

Durante os experimentos realizados buscou-se analisar os classificadores com-

parando a utilização (e não utilização) do AG e do atributo CHCURSADA. A Figura 20

apresenta esta avaliação com o atributo CHCURSADA. Já a Figura 21 apresenta os resul-

tados sem o atributo CHCURSADA. Em ambos os casos, avaliamos também diferentes

tipos de AD limitando as profundidades delas aos valores de 3(DT3), 4(DT4) e 5(DT5).

Este teste objetivava avaliar a ocorrência de um possível overfitting.

Quando observados os resultados das Figuras 20a e 20b percebe-se uma pequena

melhora no valor do F-Score dos algoritmos RL e NB, quando aplicada a redução de

dimensionalidade com AG. Todavia, para as AD a diferença de resultado foi quase

insignificativa.

(a) Sem AG (b) Com AG

Figura 20 – Desempenho do F-Score dos classificadores avaliados para os alunos
ingressantes no ano de 2014 com atributo CHCURSADA.
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Na Figura 21 percebe-se uma melhora no valor de F-Score em alguns dos algo-

ritmos (RL, NB, RN e SVM) quando aplicada a redução de dimensionalidade com AG

nos experimentos. Por outro lado, as técnicas AD (DT3 – com profundidade 3) e AB

apresentaram uma redução do F-Score. Os algoritmos que tiveram melhor resultado

foram SVM e RL usando AG.

(a) Sem AG (b) Com AG

Figura 21 – Desempenho do F-Score dos classificadores avaliados para os alunos
ingressantes no ano de 2014 sem atributo CHCURSADA.

Além do desempenho apresentado pelos algoritmos de classificação, observou-se,

também, o tempo de execução na fase de treinamento. No experimento (a), foi utilizado o

AG para redução de dimensionalidade, selecionando 63 entre 127 atributos, cujo tempo

de execução levou em média 200 segundos, sendo o tempo total o tempo de treinamento

de cada algoritmo somado ao tempo de execução do AG. No experimento (b), não

foi feita redução de dimensionalidade, logo todos os atributos foram avaliados. Desse

modo, o tempo total do experimento (a) foi de, aproximadamente, 539 segundos; e, o do

experimento (b), 872 segundos.

Pode-se evidenciar que, detalhando o tempo de treinamento obtido, técnicas

como RN e SVM tiveram maior proveito com a redução de dimensionalidade. Nos

experimentos (a) e (b) da Figura 20, respectivamente, o tempo computacional desses

algoritmos foi otimizado em, aproximadamente, 70% para RN e 300% para SVM. Já nos

experimentos (a) e (b) da Figura 21, o comportamento se manteve, mas em proporções

menores, 50% para RN e 200% para SVM.
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Assim, como resultado final deste estudo de caso, o EvolveDTree foi o modelo

escolhido e o atributo CHCURSADA seria removido do conjunto de dados. O descarte

do atributo CHCURSADA aconteceu mediante o entendimento de que esse atributo

representa um maior valor informacional. Essa compreensão é devida à informação

quantitativa de créditos concluídos que esse atributo induz. Sob este ponto de vista,

implicitamente, pode-se inferir um percentual de disciplinas aprovadas e de tempo de

permanência de curso.

Para a escolha do EvolveDTree, o critério de facilidade na interpretação visual do

resultado foi também relevante, uma vez que o especialista poderá ter maior autonomia na

tomada de decisão. Além disso, na tarefa de prever os 4035 alunos evadidos de 2014, o

EvolveDTree acertou 3675 e, na predição dos 493 alunos graduados, o número de acertos

foi 464.
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8- Considerações Finais

Esta pesquisa apresentou o desenvolvimento de um Data Warehouse Educacional

(EDW) para a tarefa de mineração de dados educacionais, focando especificamente no

problema de evasão no ensino superior. Para tanto, também foram desenvolvidos modelos

de classificação baseados em diferentes técnicas de mineração de dados. Uma técnica

de redução de dimensionalidade usando algoritmos genéticos também foi avaliada. O

presente capítulo destaca os objetivos atingidos na Seção 8.1, os resultados alcançados

na Seção 8.2 e os trabalhos futuros na Seção 8.3.

8.1- Objetivos Atingidos

Neste trabalho foi efetuada uma análise dos dados sobre uma amostra de um

conjunto de dados de alunos da Universidade Federal Fluminense, no intuito de explorar

os dados e validar possíveis caminhos para minimizar a evasão. Pode-se perceber, com

esta análise, o desbalanceamento dos dados promovido pela diferença da proporção

de alunos evadidos em relação aos graduados. Verificou-se, também, que há uma

baixa qualidade de informação racial dos alunos, onde mais de 70% estão como “não

declarados”. Por outro lado, a amostra apresentou um quantitativo de mulheres e homens

distribuídos de forma equilibrada (6514 mulheres para 6455 homens), o que é positivo

para produção de novas análises. Por exemplo, nesta dissertação, observou-se que as

mulheres graduaram mais que os homens e tiveram um melhor rendimento acadêmico.

No entanto, também é importante, ter essa observação em nível de curso e sob outras

perspectivas.

Após os resultados produzidos na análise de dados, percebeu-se a necessidade

de identificar, nos 125 atributos da amostra, quais destes seriam relevantes para novas

análises. Para isto, fez-se necessário identificar os atributos mais representativos do

aluno, utilizando a técnica de redução de dimensionalidade. Um AG foi desenvolvido

para isso, obtendo desempenho de 99, 32% com base na métrica de F-Score. Dentre
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os atributos da amostra, 64 foram selecionados pelo AG, promovendo uma redução em

50, 39% do volume de dados.

Em seguida, o conjunto de dados selecionado foi analisado em cenários compara-

tivos por oito algoritmos de classificação. Esta etapa resultou no EvolveDTree, um modelo

de predição para classificar alunos evadidos, composto por um AG e uma AD. Na fase

de testes, o EvolveDTree obteve o melhor desempenho dentre os demais algoritmos,

classificando corretamente todos os 789 alunos evadidos e 249 nos 252 graduados.

Por fim, o EvolveDTree foi submetido à etapa de validação, que consistiu de

uma observação sobre o conjunto de dados dos alunos ingressantes em 2014, evadidos

e graduados, a fim de avaliar a capacidade de generalização do modelo para prever

alunos em risco de evasão. Nesse conjunto de dados, ao analisar todos os atributos, o

desempenho do EvolveDTree foi de 0, 91 de F-Score e de 0, 73 ao descartar o atributo

CHCURSADA.

Como resultado dessa etapa de validação, é possível concluir que o EvolveDTree

obteve resultados satisfatórios, destacando a capacidade de generalização do modelo.

Pode-se observar, ainda, uma avaliação comparativa com e sem o atributo mais relevante

(CHCURSADA) dentre o conjunto de dados, conforme identificado na Seção 7.2.

8.2- Resultados Alcançados

O EvolveDTree apresentou bom desempenho durante as fases de treinamento,

teste e validação. Isto pode favorecer a IES desenvolver ações mais efetivas, no in-

tuito de que os alunos sob o risco de evasão sejam observados de modo específico e,

consequentemente, passem a ter um melhor direcionamento em sua vida acadêmica.

Espera-se que com o desenvolvimento destas ações, a instituição possa reduzir o número

de alunos evadidos e consequentemente ocorra uma redução nas despesas associadas

ao problema da evasão.

Além do resultado apresentado por este modelo de predição, esta solução ainda

pode ser estendida a outras instituições no Brasil e no mundo, desde que sejam feitos

alguns ajustes. Para contribuir com isso, estão sendo discutidas ações para liberar o



80

conjunto de dados analisado neste trabalho no Portal de Dados Abertos da UFF1. O

código de implementação da solução apresentada será disponibilizado em repositório

público para todos os interessados, sob a condição de referenciá-lo quando utilizado.

Além das contribuições já citadas, esta dissertação gerou os seguintes artigos:

• ERSI 2018 2 – “A Brief Review about Educational Data Mining applied to Predict

Student’s Dropout” ;

• SBBD 2019 3 – “Data Warehouse Educacional: Uma visão sobre a Evasão no

Ensino Superior”;

• IWSSIP 2020 4 – “EvolveDTree: Analyzing Student Dropout in Universities”.

Um novo artigo também está em processo de avaliação em uma conferência com

foco em gestão educacional. Por fim, há mais um artigo em desenvolvimento, o qual

deverá ser submetido a revista Information Systems.

8.3- Trabalhos Futuros

A partir dos resultados produzidos nesta pesquisa, foi possível obter alguns

insights para o problema de evasão e, ao mesmo tempo, um reconhecimento de padrões

nos alunos da UFF que abandonam ou graduam. Este tipo de suporte à tomada de

decisão visa auxiliar a gestão acadêmica - atividade relevante e imprescindível.

Por outro lado, acredita-se que uma extensão deste trabalho, com o objetivo de

também ajudar o aluno, possa ser muito útil. Para tanto, uma funcionalidade que seria

capaz de direcionar na decisão dos alunos durante o processo de escolha de disciplinas

se mostra interessante. Uma ferramenta de sistemas de recomendação seria importante,

com ela seria possível indicar as disciplinas que melhor se adéquem ao aluno, tanto no

quesito horário, quanto em um reforço na sua formação. Para atender essa funcionalidade,

serão necessários alguns novos requisitos. São eles:
1http://dados.uff.br
2http://ersi2018.cefetfriburgo.com/ersi2018
3http://sbbd.org.br/2019/
4http://iwssip2020.ic.uff.br/
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• Estender o conjunto de dados utilizado neste trabalho, buscando outras informações,

principalmente disciplinas cursadas e o desempenho em cada uma;

• Desenvolver um conjunto de regras de associação capaz de identificar as relações

e padrões frequentes de aprovação e reprovação dos alunos nas disciplinas dos

cursos;

• Implementar uma interface apta a fornecer adequadamente as análises produzidas

pelo sistema, de acordo com as práticas e políticas permitidas através da lei de

proteção de dados pessoais.

Por conseguinte, para cumprir esta funcionalidade de recomendação, é necessário

adicionar novas informações ao conjunto de dados, o que promoverá um aumento no

conjunto de atributos e, possivelmente, uma maior necessidade de técnicas de engenharia

de atributos (feature engeneering), principalmente para a criação de atributos na forma

de métricas e indicadores.

É válido lembrar que o nível de precisão que buscamos conceder através desta

solução pode estimular outras sub-atividades, como por exemplo, obter as informações

das interações dos alunos nas atividades oferecidas em uma plataforma de conteúdo.

Sobretudo, em um cenário com esse tipo de informação, o conjunto de dados

tende a se aproximar de um ambiente de Big Data. Isto promove mais um nível de

complexidade, implicando em ajustes mais robustos, como por exemplo, aplicação de

técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning) e de tecnologias de armazenamento,

as quais podem ser atendidas por banco de dados do tipo não relacional.

Levando-se em consideração os resultados alcançados, esta dissertação contribui

para uma melhoria no processo de tomada de decisão da UFF, possivelmente auxiliando

na redução da evasão dos alunos de cursos de graduação presencial.
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A- Resultado do Modelo de Predição gerado pelo EvolveDTree
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Figura 22 – Saída completa do Fluxograma baseado em Árvore gerada pelo EvolveDTree
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B- Conjunto de Dados

Tabela 23 – Descrição do Conjunto de Dados

Atributo Descrição Tipo
AcaoAfirmativa Atributo referente à participação em ação afirmativa Categórico
AnoDesvinculacao Ano de desvinculação do aluno Numérico
AnoIngresso Ano de ingresso do aluno Numérico
Bairro Bairro em que o aluno reside Categórico
CHCursada Carga horária total cumprida pelo aluno Numérico
CEP Código postal do aluno Categórico
Cidade Cidade de residência do aluno Categórico
CodTurnoAtual Identificador do turno atual do aluno Numérico
CodTurnoIngresso Identificador do turno de ingresso do aluno Numérico
Cor Atributo referente à cor da pele ou raça do aluno Categórico
Curso Identificador do curso de graduação Numérico
CR Coeficiente de rendimento do aluno Numérico
EnemNaturais Nota de entrada do Enem em ciências naturais Numérico
EnemHumanas Nota de entrada do Enem em humanas Numérico
EnemLinguagem Nota de entrada do Enem em linguagem Numérico
EnemMatematica Nota de entrada do Enem em matemática Numérico
EnemRedacao Nota de entrada do Enem em redação Numérico
EstadoCivil Estado civil do estudante Categórico
Idade Idade do aluno Numérico
IdAluno Código de identificação do aluno Numérico
Mobilidade Atributo que indica participação em intercâmbio Numérico
TempoPermanencia Número de anos matriculados no curso pelo aluno Numérico
Trancamentos Número de trancamentos do aluno no curso Numérico
TurnoCurso Descrição do turno do curso Categórico
SemestreDesvinculacao Semestre de desvinculação do aluno: (1,2) Numérico
SemestreIngresso Semestre de ingresso do aluno: (1,2) Numérico
Sexo Sexo do aluno: (M,F) Categórico
StatusFormacao Classe que indica se o aluno graduou ou evadiu: (1,0) Numérico
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C- Conjunto de atributos transformado por One-Hot Encoding

O conjunto total dos atributos, após a transformação das informação de ’ACAOA-

FIRMATIVA’, ’COR’, ’CURSO’ e ’TURNOATUAL’, é apresentado por atributos selecionados

e descartados.

Desse modo, seguem os 64 atributos selecionados pelo AG: ENEMMATEMA-

TICA, ENEMREDACAO, CR, ANOINGRESSO, SEMESTREDESVINCULACAO, BAIRRO,

CHCURSADA, ESTADOCIVIL, TEMPOPERMANENCIA, ACAOAFIRMATIVA_AC, ACAO-

AFIRMATIVA_L1, ACAOAFIRMATIVA_L2, ACAOAFIRMATIVA_L3, ACAOAFIRMATIVA_L4,

TURNOATUAL_NOTURNO, COR_NEGRA, CURSO_2, CURSO_4, CURSO_5, CURSO_10,

CURSO_14, CURSO_15, CURSO_16, CURSO_18, CURSO_21, CURSO_22, CURSO_23,

CURSO_24, CURSO_30, CURSO_31, CURSO_32, CURSO_33, CURSO_36, CURSO_39,

CURSO_42, CURSO_43, CURSO_47, CURSO_48, CURSO_49, CURSO_52, CURSO_53,

CURSO_54, CURSO_60, CURSO_61, CURSO_63, CURSO_65, CURSO_101, CURSO_201,

CURSO_221, CURSO_222, CURSO_241, CURSO_243, CURSO_261, CURSO_264,

CURSO_287, CURSO_342, CURSO_343, CURSO_382, CURSO_402, CURSO_403,

CURSO_422, CURSO_462, CURSO_522, CURSO_195,.

E os atributos descartados: ENEMLINGUAGEM, ENEMHUMANAS, ENEMNATU-

RAIS, SEMESTREINGRESSO, ANODESVINCULACAO, IDADE, CEP, CIDADE, MOBILI-

DADE, TRANCAMENTOS, SEXO, TURNOATUAL_MATUTINO, TURNOATUAL_VESPER-

TINO, COR_BRANCA, COR_INDIGENA, COR_NAODECLARADO, COR_PARDA, CURSO_6,

CURSO_7, CURSO_9, CURSO_17, CURSO_20, CURSO_25, CURSO_26, CURSO_27,

CURSO_28, CURSO_29, CURSO_34, CURSO_35, CURSO_37, CURSO_38, CURSO_40,

CURSO_41, CURSO_44, CURSO_45, CURSO_46, CURSO_50, CURSO_51, CURSO_55,

CURSO_56, CURSO_57, CURSO_58, CURSO_59, CURSO_62, CURSO_64, CURSO_102,

CURSO_194, CURSO_242, CURSO_244, CURSO_245, CURSO_262, CURSO_263,

CURSO_282, CURSO_286, CURSO_288, CURSO_302, CURSO_322, CURSO_362,

CURSO_502, CURSO_523, CURSO_3.
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D- Métricas de Avaliação

Durante a avaliação dos algoritmos de AM, o conhecimento obtido nos domínios

investigados é fornecido pelo conjunto de dados. Na maioria dos casos, as características

das técnicas existentes e do problema que está sendo solucionado são consideradas na

escolha do modelo algorítmico a ser utilizado [Facelli et al., 2015].

Diante disso, a avaliação de um algoritmo de AM supervisionado é normalmente

realizada por meio da análise de desempenho do preditor, com base na rotulação gerada

por ele às instâncias analisadas [Monard and Baranauskas, 2003]. Essa avaliação é feita

através das métricas de avaliação.

As métricas de avaliação concedem uma visão qualitativa dos resultados e permi-

tem uma melhor análise perante a execução do algoritmo escolhido. Para compreender

as métricas de avaliação, é necessário entender as seguintes terminologias e definições

utilizadas na classificação de um modelo [Kohavi and Provost, 1998]:

• Verdadeiro Positivo (TP , do inglês True Positive): significa uma avaliação correta da

classe positiva. Por exemplo, a classe dos alunos graduados é a classe positiva (1)

e o modelo classificou-os corretamente como graduados;

• Verdadeiro Negativo (TN , do inglês True Negative): significa uma avaliação correta

da classe negativa. Por exemplo, a classe dos alunos evadidos é a classe negativa

(0) e o modelo classificou-os corretamente como evadidos;

• Falso Positivo (FP , do inglês False Positive): significa uma avaliação errada da

classe positiva. Ou seja, o modelo classificou alunos graduados erroneamente

como evadidos;

• Falso Negativo (FN , do inglês False Negative): significa uma avaliação errada da

classe negativa. Ou seja, o modelo classificou alunos evadidos erroneamente como

graduados.

Para analisar as técnicas de classificação, existem diversas métricas que serão

apresentadas nas seções a seguir.
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D.1- Acurácia

A acurácia refere-se a uma métrica que visa avaliar o nível de predição de um

modelo perante à realidade que está sendo representada. O termo acurácia é aplicado no

contexto de modelos de classificação. Sendo assim, a acurácia de um classificador pode

ser definida como a relação entre o número de instâncias corretamente classificadas e

o número total de instâncias avaliadas. A métrica de acurácia é calculada segundo a

Equação 4.

Acuracia = (TP + TN)/(TP + FP + TN + FN) (4)

É possível perceber que a acurácia avalia numericamente em como o classificador

se desempenhou de uma maneira geral, pois ela mede a quantidade de acertos sobre o

total de instâncias. Dessa forma, sabe-se que a acurácia avalia o percentual de instâncias

classificadas corretamente.

D.2- Precisão

Uma visão simplificada quanto ao desempenho de um sistema de classificação

é dada pela métrica de precisão, também conhecida como especificidade. Esta métrica

corresponde ao número de vezes que a classe positiva foi predita corretamente, dividido

pelo número total de vezes que a classe positiva foi predita, corretamente ou erroneamente.

Diante disso, a precisão é calculada de acordo com a Equação 5.

Precisao = TP/(TP + FP ) (5)
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D.3- Sensibilidade

A métrica de sensibilidade em AM é sinônimo de uma taxa positiva verdadeira.

Essa métrica também é conhecida como recall e representa o número de predições

corretas de uma classe dividido pelo número de vezes que a classe aparece no dado de

teste. Ou seja, a sensibilidade avalia em que medida todos os exemplos que precisavam

ser classificados como positivos foram classificados corretamente [Japkowicz, 2006].

Essa métrica é definida pela Equação 6.

Sensibilidade = TP/(TP + FN) (6)

Em princípio, espera-se que a sensibilidade resulte em um bom quantitativo

de casos relevantes. A sensibilidade possui destaque por ser reconhecida como a

métrica mais difundida para avaliar regras e observar a proporção de exemplos positivos

na identificação de padrões frequentes. Em mineração de dados, ela é chamada de

confiança [Fürnkranz and Flach, 2003].

D.4- F–Score

Na análise estatística da classificação binária, a métrica F–Score (também co-

nhecida por F ou F1) considera tanto a Precisao quanto a Sensibilidade do teste a ser

calculado, onde o número de resultados positivos corretos é dividido pelo número de

todos os resultados positivos, e o número de resultados positivos corretos é dividido

pelo número de resultados positivos que deveriam ter sido retornados. F–Score pode

ser interpretada como uma média ponderada da Precisao e da Sensibilidade, em que F

atinge seu melhor valor em 1 e o pior em 0 [Sasaki et al., 2007]. A F-Score é calculada

segundo a Equação 7

F = 2⇥ ((Precisao⇥ Sensibilidade)/(Precisao+ Sensibilidade)) (7)
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Por meio da F–Score, é possível ser mais preciso sobre o desempenho do classifi-

cador, já que se avalia a eficiência de classificação [Powers, 2011].

D.5- Matriz de Confusão

No campo de Aprendizado de Máquina e, especificamente, para a classificação

binária, a matriz de confusão representa uma tabela específica que permite a visualização

do desempenho de um algoritmo, tipicamente usado em Aprendizado Supervisionado

[Stehman, 1997]. Outro contexto de uso desta métrica é em Aprendizado Não Supervisio-

nado e, nesse caso, essa matriz é conhecida como matriz de correspondência [Naccache,

1972].

A matriz de confusão é um tipo especial de tabela, com duas dimensões (“real”

e “predita”’) e suas classes, capaz de resumir o desempenho de um classificador para

as tarefas de classificação binária avaliadas. A Matriz de Confusão é apresentada da

seguinte forma [Kohavi and Provost, 1998]:

Valor Predito
Positivo Negativo

Valor Real Positivo TP FP TP+FP
Negativo FN TN FN+TN

TP+FN FP+TN

Tabela 24 – Matriz de Confusão

Cada linha da matriz de confusão retrata as instâncias em uma classe real,

enquanto cada coluna refere-se às instâncias em uma classe predita, conforme pode ser

visto na Tabela 24. O nome deriva do fato de que fica mais fácil ver se o sistema está

confundindo duas classes [Powers, 2011].



105

D.6- Curva ROC

A curva ROC (do inglês, Receiver Operating Characteristics) é útil para avaliar um

classificador. Os gráficos ROC são comumente usados na tomada de decisões médicas

e, nos últimos anos, têm sido utilizados em pesquisas de AM [Fawcett, 2006]. Um dos

primeiros a adotar gráficos de curva ROC em AM foi o pesquisador Spackman [1989],

demonstrando a aplicação de curvas ROC na avaliação e comparação de algoritmos de

AM. Na Figura 23, há uma representação ilustrativa de como essa métrica é apresentada.

Figura 23 – Imagem ilustrativa da Curva ROC

Sistemas de classificação geralmente produzem um resultado situado no intervalo

contínuo de [0; 1]. Sendo assim, é preciso definir um ponto de separação para identificar

o número de predições positivas e negativas.

Os pontos de separação de uma Curva ROC são calculados através dos valores

de precisão e sensibilidade. Esses valores são definidos no gráfico, confome pode ser

visto na Figura 23 pela “Taxa de TP” e pela “Taxa de FP”, que é o complemento da

precisão (1� Precisao).

Nos últimos anos, houve um aumento no uso de gráficos ROC na comunidade de

aprendizado de máquina, devido, em parte, à realização dessa precisão de classificação

de forma simples e assertiva [Fawcett, 2006]. Além de ser um método de representação

gráfica geralmente útil, os gráficos ROC têm propriedades que os tornam especialmente

úteis para domínios com classes binárias desbalanceadas [Prati et al., 2008].
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D.7- Coeficiente de Correlação de Matthews

A métrica do Coeficiente de Correlação de Matthews (MCC) foi introduzida pela

primeira vez para avaliar o desempenho da predição de uma estrutura secundária de

proteína [Matthews, 1975]. Devido ao seu bom desempenho, o MCC tornou-se uma

métrica amplamente utilizada em vários estudos [Chicco, 2017; Boughorbel et al., 2017;

Liu et al., 2015]. O MCC obteve grande destaque quando foi escolhido como uma das

principais métricas de avaliação, no projeto de pesquisa chamado MAQC-II, liderado

pela agência federal norte-americana FDA (Food and Drug Administration), que visava

alcançar um consenso sobre as melhores práticas para desenvolvimento e validação de

modelos preditivos para atendimento personalizado na medicina [Shi et al., 2010]. O MCC

é calculado pela Equação 8

MCC =
(TP ⇥ TN � FP ⇥ FN)p

(TP + FP )⇥ (TP + FN)⇥ (TN + FP )⇥ (TN + FN)
(8)

Durante o seu processo de cálculo, um valor resultante entre �1 e +1 é apresen-

tado como solução:

• Desempenho inaceitável: [ 0 > MCC > �1]

• Desempenho aleatório: MCC ⇡ 0

• Desempenho significativo: [ 0 < MCC 6 1]

Conforme os cenários de desempenho mencionados, é válido destacar que o

resultado +1 representa uma predição perfeita, 0 corresponde a uma predição aleatória

média, e �1 caracteriza uma predição inversa. Este comportamento estatístico é equi-

valente ao coeficiente de Pearson [Baldi et al., 2000; Lira and Neto, 2006], o qual tenta

resumir a qualidade da tabela de contingência em um único valor numérico possível de

comparação.

O MCC é essencialmente a relação entre o observado e o previsto na classificação

binária que retornando um intervalo de valores em �1 até 1. No processo de cálculo

deste coeficiente, é possível também usar a matriz de confusão para obter o valor relativo

da classificação de resultados recomendada[Liu et al., 2015].
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D.8- Coeficiente de Kappa

O coeficiente Kappa, proposto por Cohen [1968], é um método estatístico para

avaliar o nível de concordância ou reprodutibilidade entre dois avaliadores. É bastante

utilizado, por exemplo, para analisar questionários em fase de validação [Kraemer, 1979].

O Coeficiente Kappa é obtido pela Equação 9 ([Cohen, 1960]).

 =
po � pe
1� pe

= 1� 1� po
1� pe

(9)

O coeficiente Kappa pode, então, ser definido como a proporção de acordo entre

a proporção de acordo devido ao acaso, apresentada na fórmula, onde po é a taxa de

concordância observada e pe é a taxa de concordância hipotética. Sendo assim, quando

a concordância é total entre os avaliadores, tem-se  = 1. De acordo com Landis and

Koch [1977], as taxas de concordância pode ser classificadas conforme a Tabela 25.

Tabela 25 – Niveis de Concordancia de Kappa

Valor de  Nivel de Concordancia
< 0 Não há

0 - 0,20 Mínima
0,21 - 0,40 Razoável
0,41 - 0,60 Moderada
0,61 - 0,80 Substancial
0,81 - 1,00 Perfeita

Segundo Shoukri [2010], apesar da popularidade do coeficiente Kappa como

medida de concordância entre avaliadores, esta métrica apresenta limitações. Por exem-

plo, na avaliação dos marcadores de diagnósticos, é sabido que certos testes clínicos,

mesmo com uma alta sensibilidade e precisão, podem apresentar baixa capacidade predi-

tiva. Analogamente, dois avaliadores que conseguem apresentar uma alta concordância

podem produzir um valor baixo para o coeficiente Kappa, conforme apresentado em

[Kraemer, 1979].


