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do tı́tulo de mestre.

Orientador(a): Rafaelli Coutinho
Coorientador(a): Diego Brandão

Rio de Janeiro,

Maio de 2022
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RESUMO

Seleção de atributos da Base do Censo Ensino Superior Brasileiro para Análise

de Evasão.

Cada vez mais o setor da educação tem utilizado dados para auxiliar na tomada
de decisão dentro das instituições de ensino. Um dos principais problemas enfrentados
por essas instituições é a evasão. Ela consiste em um fenômeno preocupante pois gera
prejuı́zos sociais e econômicos tanto para o estudante quanto para a sociedade. Uma
maneira de reduzir os impactos da evasão consiste em identificar quais são as possı́veis
causas do problema por meio das bases de dados disponı́veis nas instituições de ensino,
podendo ser utilizado para isso técnicas da área de Mineração de Dados Educacionais.
Ela é uma área interdisciplinar que usa técnicas computacionais e estatı́sticas para com-
preender o cenário educacional a partir das bases de dados das instituições de ensino.
A grande quantidade de atributos presentes nessas bases dificultam a construção dos
modelos de previsão. Para resolver esse problema, é comum fazer uso da seleção de
atributos, que é um conjunto de técnicas capaz de identificar quais são os atributos mais
relevantes em uma base de dados extensa e simplificá-la de forma que seja possı́vel
expressar a informação com um volume menor de dados. Com isso, é possı́vel reali-
zar análises de bases de dados menores e mais limpas, o que facilita o entendimento
do problema e melhora o desempenho computacional tanto em relação ao tempo de
processamento quanto à qualidade do modelo gerado. Ademais, identificar os atribu-
tos mais importantes é uma forma de compreender quais são as possı́veis causas e
consequências do problema. Esse trabalho busca encontrar os principais fatores que
impactam na evasão do ensino superior brasileiro por meio de uma análise comparativa
de técnicas de seleção de atributos utilizando os dados do Censo de Ensino Superior,
fornecido pelo governo brasileiro, que reúne informações sobre todos os estudantes de
ensino superior do paı́s. Uma nova abordagem para seleção de atributos também foi
proposta com algoritmo genético para permitir maior flexibilidade e especificidade no
cenário educacional, chamada FlexAG. Os resultados mostram que os atributos ano de
ingresso, atividade extracurricular e financiamento estudantil são os mais importantes
para o cenário geral da base do Censo de Ensino Superior. Além disso, as técnicas de
seleção de atributos se mostraram capazes de melhorar as medidas de desempenho de
classificação, a redução na quantidade de atributos e o tempo de classificação.

Palavras-chave: Mineração de Dados Educacionais, Evasão, Educação Superior, Seleção
de Atributos



ABSTRACT

Feature Selection from the Brazilian Higher Education Census Base for

Evasion Analysis

Increasingly, the education sector is using its extensive data repositories to aid
decision-making within universities. One of the main problems these institutions face is the
dropout of students. It is a worrying phenomenon because it causes social and economic
losses for both students and society. One way to reduce the impact of dropouts is to
identify the possible causes of dropouts using the databases available in the institutions
using techniques in the area of Educational Data Mining. Is it an interdisciplinary area
that uses computational and statistical techniques to understand the educational scenario
from the databases of educational institutions. The large number of attributes present in
these bases make it difficult to build forecast models. To solve this problem, it is common
to make use of feature selection. Feature selection is a set of techniques capable of
identifying which are the most relevant attributes in a large database and simplifying it so
that it is possible to express the information with a smaller volume of data. With this, it
is possible to perform analysis on smaller and cleaner databases, which facilitates the
problem understanding and improves computational performance in terms of processing
time and the quality of the model generated. Furthermore, identifying the most relevant
factors is a way to understand the possible causes and consequences of the problem. This
work seeks to find the main factors that impact Brazilian higher education dropout through
a comparative analysis of attribute selection techniques using data from Education Census
Higher, provided by the Brazilian government, which gathers information about all higher
education students in the country. A new approach for feature selection was also proposed
with Genetic Algorithm to allow more flexibility and specificity in the educational setting,
called FlexAG. The results show that the attributes year of entry, extracurricular activity,
and student financing are the most important for the overall base scenario of Education
Census Higher. In addition, the feature selection techniques can improve the classification
performance measures, and reduce the number of attributes and classification time.

Keywords: Educational Data Mining, Dropout, Higher Education, Feature Selection
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Figura 7 – Processo de Classificação. Fonte: Elaboração própria, Adaptado
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2.1 Mineração de dados educacionais 19

2.2 Seleção de atributos 23

2.2.1 Abordagem de Filtro 24

2.2.2 Abordagem Wrapper 25

2.2.3 Abordagem Embutida 28

2.2.4 Abordagem Hı́brida 28

2.3 Aprendizado Supervisionado: Classificação 29

2.4 Classificadores utilizados 32

3 Trabalhos Relacionados 35

4 Metodologia 41

4.1 Base de dados 43
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5.1 Parâmetros 54

5.2 Métricas 55
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1- Introdução

A educação é um dos principais pilares da realidade econômica, social e polı́tica

de uma nação. Ela funciona como um recurso estratégico capaz de alavancar o desenvol-

vimento do paı́s e romper barreiras de classes sociais, pois se comporta como forma de

ascensão econômica e social que gera independência financeira e cria oportunidades

capazes de elevar o nı́vel cultural e de qualidade de vida do cidadão.

Os ganhos futuros de uma sociedade que se atenta à educação são aparentes

e capazes de melhorar a realidade do paı́s a médio e longo prazo, com pessoas que

tenham capacidade de exercer melhor sua cidadania e criar boas oportunidades para o

paı́s. Nesse cenário, a educação superior tem o papel de produzir, validar, disseminar e

utilizar o conhecimento de forma a promover a pesquisa cientı́fica, a inovação tecnológica,

a criação de polı́ticas públicas e estimular o mercado de trabalho gerando emprego e

renda para que a população possa ter uma vida mais digna [Campos et al., 2019].

A Organização para a Cooperação e Desenvolvimento Econômico (OCDE) é uma

organização econômica intergovernamental que tem por objetivo estimular o desenvol-

vimento econômico e divulgar relatórios sobre educação com dados de seus paı́ses

membros. No relatório da OCDE de 2020, foi destacado que entre os jovens de 25 e 34

anos, apenas 21% tem nı́vel superior no Brasil, enquanto que a média para os paı́ses

membros da organização está em 40% [OECD, 2020].

No entanto, o mesmo relatório mostra o cenário brasileiro de 2009, onde apenas

12% de pessoas nessa mesma idade tinham ensino superior, o que demonstra um ganho

de 9p.p em 10 anos na busca pelo acesso a educação superior [OECD, 2020]. Esse

movimento de democratização da educação é relevante para o paı́s, pois permite o

desenvolvimento de diversos setores econômicos e também do indivı́duo, ao possibilitar

novas oportunidades de carreira.

Para ajudar a monitorar essa evolução existe o CES, que é a principal fonte

de divulgação dos dados das instituições de ensino superior no Brasil, mantido pelo

Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anı́sio Teixeira (INEP) [BRASIL,

2020]. Os dados correspondem a caracterı́sticas pessoais, como cor, sexo e idade,

atributos comportamentais, como participação em atividades extracurriculares e estágios,
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e caracterı́sticas acadêmicas como fonte de financiamento, curso e localização de todos

os alunos matriculados nas instituições públicas e privadas do Brasil. O CES serve

como fonte importante de informação para a avaliação do setor, bem como insumo para

discussões que levarão a criação de polı́ticas públicas na área.

Uma das informações contidas no CES é sobre o trancamento ou fechamento

de matrı́cula, mais conhecido como evasão acadêmica. Ela representa a saı́da do

estudante de um curso ou do sistema de educação sem concluı́-lo com sucesso 1

[Da Silva, 2019; Carminati et al., 2020], sendo um problema preocupante no Brasil e no

mundo, principalmente na educação superior. Na Tabela 1 estão as informações retiradas

do relatório OECD [2019] em relação a situação do aluno após três anos do prazo ideal

de conclusão do curso superior para os paı́ses membros da OCDE. A tabela mostra a

porcentagem de alunos que conseguiram se graduar nesse tempo, ainda estão cursando

ou abandonaram o curso sem concluir. A média mundial de abandono está em 24%

enquanto paı́ses como a Suı́ça e o Brasil apresentaram respectivamente 12% e 34% de

ı́ndice de abandono.

Paı́ses Graduado Ainda cursando Não graduado e não matriculado
Reino Unido 85 0 14

Israel 83 3 14
Suiça 81 7 12

Irlanda 81 1 18
Nova Zelândia 77 6 18

Finlândia 73 10 18
Noruega 72 9 19
Australia 70 9 21

Paı́ses Baixos 70 12 18
Estados Unidos 69 11 20

Islândia 69 9 22
Média 68 9 24
França 67 12 21

Portugal 65 9 26
Estonia 59 8 33
Austria 58 17 25
Suécia 56 12 32
Chile 54 17 30

Eslovênia 53 8 40
Brasil 50 16 34

Tabela 1 – Situação do aluno três anos após o prazo de integralização do curso para
paı́ses membros da OCDE, em %. Fonte: OECD [2019].

O desperdı́cio social, acadêmico e econômico da evasão pode ser sentido por

todos aqueles que estão envolvidos nesse contexto: o próprio aluno, a famı́lia dele,

as instituições de ensino e o governo [Silva Filho et al., 2007]. Quando acontece nas

universidades públicas, o governo não tem retorno social sobre aquele investimento. Nas
1Os estudantes com matrı́cula trancada podem retomar o curso caso estejam no tempo previsto pela

regulamentação.
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faculdades privadas os alunos e suas famı́lias arcam com o prejuı́zo do investimento

financeiro perdido. Além disso, o aluno perde tempo e oportunidades pois não consegue

uma qualificação profissional suficiente para alavancar a carreira, assim tendo que lidar

com o sentimento de frustração [Silva Filho et al., 2007; Do Couto and De Santana, 2017].

Para melhorar esse cenário é necessário entender quais são as possı́veis causas

da desistência e identificar qual é o risco de evasão do aluno, afim de tomar medidas

preventivas antes que ela ocorra [Delen, 2010]. Segundo o relatório OECD [2020], cerca

de 86% das pessoas que se formam pela primeira vez no nı́vel superior tem menos que 30

anos, 58% são mulheres e 25% nos cursos da área de negócios, administração e direito.

Dessa forma, será que apenas essas informações são importantes para caracterizar se

um aluno concluirá ou não o curso? Além desses fatores básicos (idade, gênero e área

do curso), podem existir outros fatores não tão óbvios vindos de mudanças na realidade

da população.

A reportagem do UOL [2020] traz uma preocupação em relação à evasão acadêmica

no cenário da pandemia do COVID-19, onde 83 mil alunos a mais do que no mesmo

perı́odo de 2019 desistiram ou trancaram a matrı́cula no primeiro semestre de 2020 em

instituições particulares de ensino superior, de acordo com pesquisa feita pela Secretaria

de Modalidades Especializadas de Educação (SEMESP) [UOL, 2020]. A reportagem

cita o fator financeiro como principal responsável por esse movimento de evasão nas

instituições particulares, o que pode representar um possı́vel impacto da crise econômica

no futuro da educação superior.

Dessa forma, os atributos que impactam na decisão de evasão podem ser de dife-

rentes naturezas, como o contexto social, cultural e polı́tico no qual o aluno e a instituição

estão inseridos [dos Santos Baggi and Lopes, 2011; Santos et al., 2018; Delen, 2010].

Algumas das causas mapeadas por Carminati et al. [2020] estão associadas a atributos

pessoais, como: idade, saúde financeira, dúvida na escolha do curso, nı́vel de satisfação

em relação ao curso e a IES, baixo desempenho e dificuldade de relacionamento. Além

desses, ainda há aspectos internos e externos às IES como taxa de desemprego, prestı́gio

social da profissão, dificuldade de conciliar horários de estudo e trabalho, localização da

IES, entre outros.

Neste contexto a Mineração de Dados Educacionais (MDE) tem sido uma ferra-

menta importante para atender as demandas do setor educacional como um todo, pois

com ela é possı́vel mapear diversos indicadores como: o perfil do aluno, o risco de evasão
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acadêmica e os principais fatores que impactam no abandono do curso [Colpo et al.,

2020; Romero and Ventura, 2013; Baker and Yacef, 2009; Baker et al., 2011]. Por outro

lado, analisar bases de dados como CES é uma tarefa complexa devido as dificuldades

associadas a alta dimensionalidade dos dados.

Além da alta dimensionalidade e do grande volume de amostras, os dados do CES

são esparsos, com ruı́do, redundantes e muitos podem ser irrelevantes para descobrir

informações acerca da evasão. Essas caracterı́sticas podem confundir os modelos

matemáticos aumentando o risco dos algoritmos de mineração de dados encontrarem

padrões errados e gerando overfitting [Chandrashekar and Sahin, 2014], isto ocorre

quando o modelo está sobre-ajustado a uma parte da base de dados mas não tem boa

capacidade de generalização.

Uma forma de amenizar esse problema é realizar um pré-processamento da

base de dados onde são identificados quais atributos são importantes para o estudo em

questão, neste caso a análise de evasão acadêmica. Dessa forma, é possı́vel reduzir

o volume de dados facilitando o processamento, além de que focar apenas no que é

relevante traz informações mais adequadas e assertivas para os modelos de classificação.

A SA é uma técnica de redução de dados Han et al. [2012] que tem por objetivo reduzir a

dimensionalidade da base de dados sem perder informações importantes.

A escolha dos atributos que devem estar presentes no modelo não é simples. Ela

foi demonstrada como um problema NP-completo Davies and Russell [1994], devido a

complexidade da busca exaustiva de subconjuntos a partir de uma alta dimensionalidade.

Por isso, diversos métodos de seleção de atributos já foram propostos para otimizar

a escolha dos melhores atributos, usando, por exemplo, métodos estatı́sticos e meta-

heurı́sticas.

Especificamente no contexto da evasão, a SA pode possibilitar a descoberta dos

atributos que estão mais associados ao risco de evasão. Isso permitiria dar mais atenção

a esses fatores de impacto, criar medidas práticas de prevenção ao abandono acadêmico

mais direcionadas, como programas de apoio aos estudantes e, possivelmente, melhorar

a qualidade do modelo de classificação para o risco de evasão, visto que as informações

menos relevantes são omitidas. Neste contexto, muitos trabalhos vem estudando técnicas

de SA para auxiliar a classificação do risco de evasão a fim de melhorar a assertividade

dos modelos e encontrar os principais atributos relacionados a esse problema. [Teodoro

and Kappel, 2020; Febro, 2019; Urbina-Nájera et al., 2020; Muchuchuti et al., 2020; Niu
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et al., 2018; Gopalakrishnan et al., 2018; Gitinabard et al., 2018].

Um exemplo de aplicação da SA em MDE aparece no trabalho de Teodoro and

Kappel [2020], que mostrou através de uma técnica de SA que a identificação do risco de

evasão a partir do perfil dos alunos é fundamental para traçar planos que visem mitigar o

problema como, por exemplo, criar programas de assistência para fortalecer o vı́nculo

entre o aluno e a instituição de ensino. Alguns dos principais atributos identificados

por eles para caracterizar a evasão no ensino superior público brasileiro é a idade, a

participação em atividades extracurriculares e a carga horária total do curso. Diversos

outros trabalhos também buscaram identificar quais são as causas da evasão acadêmica

no Brasil a fim de propor soluções que melhorem esse cenário [da Silva et al., 2019;

Santos et al., 2020; Do Couto and De Santana, 2017; Magalhães Hoed et al., 2018;

Manhaes et al., 2015].

Com base nessa discussão, o objetivo geral deste trabalho é encontrar os prin-

cipais fatores que impactam na classificação da evasão no ensino superior brasileiro

por meio de técnicas de seleção de atributos. Para isso, uma análise comparativa das

técnicas de SA foi realizada por meio da aplicação de diferentes tipos e combinações de

métodos de SA com classificadores a fim de compreender a eficiência desses métodos no

desempenho da classificação. Foram avaliados também os cenários referentes a alunos

de IES públicas e privadas bem como cursos presenciais e EaD para compreender se há

diferença no desempenho das técnicas e nos atributos selecionados.

Além disso, como os trabalhos presentes na literatura utilizam apenas técnicas

clássicas de SA, observou-se a oportunidade de usar elementos especı́ficos do cenário

educacional no processo de seleção dos atributos. Neste sentido, também foi proposto

um método de SA, chamado FlexAG, que é uma adaptação da abordagem clássica de

wrapper com Algoritmo Genético (AG) [Guyon and Elisseeff, 2003; Galvão, 2007; Kohavi

and John, 1997]. Nele há um fator que leva em consideração o agrupamento de atributos

educacionais, com a intenção de descobrir se priorizar determinados grupos impacta

positivamente na busca pelo conjunto otimizado de atributos que melhor descreve a

evasão acadêmica.

Os grupos podem ser de atributos identificados como demográficos, comporta-

mentais, acadêmicos, relacionados ao corpo docente ou a instituição, por exemplo. Dessa

forma, o método possibilita que especialistas em educação tenham maior flexibilidade

para inserirem informações empı́ricas no processo de SA, de acordo com as diversas
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necessidades e realidades que o ambiente educacional apresenta, permitindo que ca-

racterı́sticas intrı́nsecas de cada ambiente escolar sejam melhor exploradas. Caso o

especialista entenda que as condições da instituição sejam de maior impacto no problema,

ele pode dar uma prioridade maior para esse grupo e assim comprovar a sua tese e

facilitar a escolha do algoritmo na busca do melhor conjunto de atributos.

Os objetivos especı́ficos deste trabalho são:

• Identificar quais são as combinações de algoritmos de classificação e técnicas de

SA que melhor auxiliam na seleção dos principais atributos associados a evasão

no contexto do ensino superior brasileiro e compreender quais são esses atributos

mais importantes.

• Avaliar se as combinações mais assertivas de métodos de SA e classificadores

e os atributos selecionados diferem quando analisamos de forma separada os

dados contidos da base do CES para o ensino público versus privado, e do ensino

presencial versus da EaD.

• Compreender se a priorização de grupos de atributos proposta pelo método FlexAG

no processo de seleção influência o desempenho dos métodos de classificação no

contexto de dados educacionais.

• Avaliar se os principais atributos selecionados para um determinado ano do CES

geram resultados semelhantes ao serem aplicados nas bases de dados de outros

anos.

Além deste capı́tulo, este trabalho está estruturado como segue. O Capı́tulo 2

apresenta os conceitos fundamentais de mineração de dados educacionais e das técnicas

de SA. O Capı́tulo 3 aborda os principais trabalhos encontrados na literatura sobre

seleção de atributos em dados educacionais, o Capı́tulo 4 detalha a metodologia feita

nessa pesquisa e o Capı́tulo 5 apresenta os resultados obtidos. Finalmente, o Capı́tulo 6

mostra as principais conclusões do estudo.
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2- Referencial Teórico

Neste capı́tulo será apresentada uma visão geral [Grant and Booth, 2009] so-

bre conceitos fundamentais de Mineração de Dados Educacionais (MDE), técnicas de

Seleção de Atributos(SA) e métodos de classificação necessários para predizer a evasão

universitária na base do CES. A Seção 2.1 apresenta o contexto e os métodos de MDE. As

Seções 2.2, 2.3 e 2.4 descrevem as abordagens para SA e os algoritmos de classificação,

respectivamente, que são utilizados na metodologia proposta.

2.1- Mineração de dados educacionais

O advento da Internet e a digitalização dos processos levaram o cenário educacio-

nal para uma nova realidade nos últimos anos. Cursos no formato a distância, softwares

educacionais, bancos de dados públicos e sistemas de gestão escolar computadorizados

são alguns exemplos das tecnologias que criaram grandes repositórios de dados capa-

zes de gerar informações que podem auxiliar na descrição da jornada estudantil de um

aluno [Romero and Ventura, 2013].

Uma importante ferramenta para explorar essa nova realidade é a mineração de

dados, também conhecida como busca de conhecimento através de dados, do inglês

Knowledge Discovery from Data (KDD). Ela consiste em formas de extrair conhecimento

a partir de grande volume de dados [Han et al., 2012], usando conceitos de inteligência

artificial, estatı́stica, banco de dados, visualização de informações e modelagem de dados.

As etapas do processo de KDD estão ilustradas na Figura 1.

A primeira etapa consiste no pré-processamento, que a partir da base de dados

bruta cria uma nova base mais apropriada para o uso das técnicas de mineração de

dados. A necessidade de fazer um tratamento prévio dos dados acontece pois muitas

das vezes os dados brutos podem conter inconsistências, ruı́dos, valores faltantes ou não

estarem no formato ideal para serem usados. As etapas do tratamento de dados são:

integração, limpeza, seleção e transformação [Han et al., 2012].
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A integração serve para unificar bases de dados separadas, de maneira coesa por

meio das dos campos-chave que as conectam. A limpeza auxilia no tratamento de dados

faltantes, inconsistentes ou com ruı́do, eliminando ou alterando os dados conforme a

estratégia adotada. Já a seleção é uma maneira de reduzir a base de dados, selecionando

para uso apenas aquilo que será útil para o objetivo do estudo. A transformação dos

dados consiste em alterações feitas para adequar os dados para o uso de determinadas

metodologias. Dentre elas podemos citar a categorização dos dados, transformação em

dados binários, normalização, criação de novos atributos por meio de agrupamentos,

entre outros.

Após o pré-processamento, os dados tratados são submetidos a métodos de

mineração de dados que tem como objetivo extrair informação útil deles, como por

exemplo descobrir padrões. Esses métodos podem ser descritivos ou preditivos, de

natureza estatı́stica ou de aprendizado de máquina. Eles geram resultados que podem

ser avaliados por meio de métricas bem conhecidas, como acurácia, f1, dentre outros,

sendo necessário ao fim avaliar o que tais resultados dizem sobre o fenômeno avaliado.

No Capı́tulo 4 é possı́vel observar a aplicação dessas etapas da mineração de dados na

base do CES.

Figura 1 – Etapas da mineração de dados no processo de busca do conhecimento.
Adaptado de Han et al. [2012].

A MDE é uma subárea da mineração de dados que explora técnicas computacio-

nais para estudar dados educacionais. Os principais benefı́cios da MDE consistem em:

resolver questões do ambiente educacional, identificar padrões no perfil dos estudantes,

otimizar os recursos computacionais e tornar as decisões do contexto educacional mais

assertivas [Romero and Ventura, 2010; Baker and Yacef, 2009].
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Os dados educacionais podem ser de diversos tipos e usados com diferentes

objetivos. Eles podem ter origem em escolas, faculdades, governos ou qualquer outra

instituição ligada à educação. Podem ser de natureza comportamental, geográfica,

administrativa, demográfica, social, econômica, psicológica, pedagógica, entre outras. A

divisão mais utilizada para dados educacionais é acadêmica, social e econômica [Colpo

et al., 2020], provavelmente porque esses grupos conseguem dar respostas acerca da

história do aluno na universidade, de suas condições particulares e de fatores externos,

como por exemplo crises econômicas. Essas informações podem ainda ser referentes

aos alunos, as suas famı́lias, às instituições de ensino, aos professores ou ao curso.

Em Baker and Yacef [2009] foram descritas as principais técnicas de MDE:

predição, agrupamento, mineração de relações, uso dos dados para julgamento e des-

cobertas com modelos. Dentre as técnicas de predição, a regressão e a classificação

são utilizadas para dados contı́nuos e discretos, respectivamente. No contexto de MDE a

regressão pode aparecer como forma de prever as notas futuras dos alunos, enquanto

a classificação é usada para prever situações como se o estudante vai evadir ou não

evadir, aprovar ou reprovar. O agrupamento é uma forma de criar grupos de alunos por

suas caracterı́sticas e descobrir como se assemelham e se diferenciam entre si. Já a

mineração de relações busca encontrar relacionamentos de causa e efeito entre os fatores

educacionais através de regras de associação e correlações. O uso dos dados para julga-

mento emprega técnicas de visualização de dados para dar apoio na tomada de decisão

[Baker et al., 2011], enquanto na descoberta com modelos, um modelo matemático pode

ser criado através de qualquer processo para definir algum fenômeno educacional que

possa ser validado, produzindo análises sobre o assunto.

As motivações das aplicações práticas dessas técnicas na MDE foram sugeridas

por [Baker and Yacef, 2009] como sendo quatro grandes áreas:

• Modelagem do aluno: apresenta conhecimento sobre as caracterı́sticas do aluno,

seu processo de desenvolvimento e desempenho acadêmico e o nı́vel de motivação

para continuar no curso. Essa aplicação é muito utilizada para previsão de desem-

penho de notas e de risco de evasão.

• Aprimoramento de modelos na estrutura do conhecimento: cria novos métodos de

ensino e formas de monitoramento do processo de aprendizagem, como aplicações

complexas que interagem com o aluno, complementam a educação tradicional e
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coletam dados da experiência.

• Suporte pedagógico: utiliza novos ambientes de aprendizado para descobrir métodos

eficazes de apoio, como por exemplo, aplicações de tutoria online e feedbacks para

professores.

• Compreensão dos principais fatores que impactam a aprendizagem: busca entender

quais fatores tem maior impacto no processo pedagógico a fim de comprovar ou

questionar teorias educacionais, como por exemplo, se há diferença de aprendizado

entre meninos e meninas.

Em Colpo et al. [2020] foi realizada uma análise metodológica de 23 artigos que

usaram técnicas de MDE aplicadas à evasão educacional. Todos usaram técnicas de

classificação para prever o risco de abandono ou encontrar atributos importantes. A

maioria dos trabalhos usaram dados referentes à graduação e ao sistema público de

ensino na modalidade presencial. Cerca de 22% dos trabalhos usaram técnicas de

redução de dimensionalidade. A Redução de Dimensionalidade (RD) é o processo

de reduzir a quantidade de atributos utilizada [Han et al., 2012]. Ela funciona como

solução para a “Maldição da dimensionalidade” [Han et al., 2012], que está relacionada

ao quanto um conjunto de dados de alta dimensão pode ser prejudicial para a qualidade

dos resultados de algoritmos.

Isso acontece porque dentro do conjunto de dados podem haver atributos que

sejam irrelevantes, redundantes e com ruı́dos que atrapalham a extração de padrões

pois distorcem a realidade dos dados, criam ambiguidades e tornam o modelo menos

generalizável [Ullah et al., 2017; Venkatesh and Anuradha, 2019]. Para resolver esse

problema, a RD cria uma nova base de dados usando o conjunto de atributos que melhor

descreve determinada situação a ser avaliada. Os principais benefı́cios da RD são:

diminuir a necessidade de espaço de armazenamento, tornar os algoritmos mais rápidos

e eficientes, melhorar a precisão da classificação, melhorar a qualidade dos dados e

facilitar a visualização dos resultados [Velliangiri et al., 2019]. A RD pode ser realizada

através de técnicas de extração e de SA.

Os métodos de extração combinam os atributos para criar novos atributos em

uma nova base de dados com baixa dimensão que consiga representar as informações

da base original. As principais abordagens de extração são: Análise de Componentes

Principais (Principal Component Analysis (PCA)), Análise de Correlação Canônica e
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Análise de Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis (LDA)). Já a seleção de

atributos escolhe um subconjunto de atributos do conjunto de dados com o objetivo de

minimizar a redundância e maximizar a relevância dos atributos em relação a classe

[Ullah et al., 2017; Aggarwal, 2014]. A seleção ainda pode ser subdividida em quatro

abordagens, conforme visto na Figura 2. Na próxima seção as técnicas de SA serão

melhor descritas.

Figura 2 – Tipos de Redução de Dimensionalidade [Ullah et al., 2017; Chandrashekar and
Sahin, 2014]

2.2- Seleção de atributos

A seleção de atributos busca definir um subconjunto de atributos obtidos a partir

da base original, de maneira a representar a melhor distribuição das classes dos dados.

Inicialmente, os subconjuntos podem estar vazios, com todos os atributos ou com alguns

selecionados aleatoriamente. A estratégia consiste em selecionar atributos a partir da

remoção, inclusão ou troca de elementos dentro desses subconjuntos [Velliangiri et al.,

2019; Venkatesh and Anuradha, 2019].

Um critério de parada precisa ser definido para dar fim ao processo. Esse critério

pode ter caracterı́sticas diferentes, como: quantidade de atributos pré-definida, número

fixo de interações ou se o conjunto de atributos conseguiu alcançar determinada meta no
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critério de parada (como por exemplo, encontrar o ponto máximo de uma função objetivo).

No final, a nova base de dados com os atributos selecionados deve ser validada,

a fim de compreender se o resultado foi satisfatório [Dash and Liu, 1997]. Esse processo

pode ser visto na Figura 3. Neste contexto, os métodos de seleção de atributos podem

ser classificados em quatro abordagens: filtro, wrapper, embutida e hı́brida, conforme

serão descritos a seguir.

Figura 3 – Processo de seleção de atributos. Adaptado de Dash and Liu [1997].

2.2.1 Abordagem de Filtro

A abordagem de filtro usa propriedades estatı́sticas intrı́nsecas dos dados para

selecionar atributos, como: distância, dependência, ganho de informação, consistência e

correlação. Essa abordagem é vantajosa pois gera maior escalabilidade e menor tempo

computacional do que as abordagens wrapper e embutida. No entanto, costuma ter menor

precisão quando usada em um modelo preditivo, por não usar um algoritmo classificador

no processo de escolha [Venkatesh and Anuradha, 2019].

Nessa abordagem há duas formas de fazer a seleção: multivariada e univariada.

Na multivariada, os atributos são avaliados em subconjuntos e na univariada os atribu-

tos são avaliados individualmente [Liu and Motoda, 2008]. O Qui-Quadrado (QQ) e a

Correlação de Pearson são métodos de filtro para seleção de atributos que criam um

ranqueamento onde cada atributo é classificado de forma independente. Esses modelos

univariados têm a vantagem de possuir maior escalabilidade em relação aos multivariados,
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todavia ignoram as redundâncias por não comparar os atributos entre si [Ullah et al.,

2017].

A Correlação de Pearson é um método estatı́stico que compara a relação dos

atributos dois a dois. A correlação usada na SA é a medida de cada atributo em relação

ao atributo alvo (classe). Essa medida é calculada conforme a Equação 1, onde X é o

atributo analisado e Y é a classe a ser predita. Na fórmula são usados a covariância entre

eles (Cov(X,Y )) e o desvio padrão de cada um deles σX e σY [Prabha et al., 2019].

P (X,Y ) =
Cov(X,Y )

σXσY
(1)

O coeficiente de correlação indica o quanto uma variável está associada a classe,

isso significa que quanto maior o módulo do valor, mais relacionadas elas são e quanto

mais próximo de zero, mais independentes elas são. Caso esse relacionamento seja

diretamente proporcional, o valor será positivo e caso seja inversamente proporcional, o

valor será negativo. Muitas das vezes usa-se apenas o módulo do valor do coeficiente

para criar um ranqueamento de variáveis com maior relação linear.

O filtro QQ avalia os atributos individualmente usando a medida estatı́stica χ2 com

relação à classe. O cálculo utiliza as frequências observadas e estimadas entre o atributo

e a classe como na Equação 2, onde n é a quantidade de categorias possı́veis para

aquele atributo, k é a quantidade de classes, Aij é a frequência observada da categoria

i na classe j e Eij é a frequência estimada, calculada pela distribuição dos dados no

atributo e na classe [Liu and Setiono, 1995]. Quanto maior o valor de QQ, maior a relação

entre o atributo e a classe. Dessa forma, é possı́vel criar um ranqueamento dos atributos

e escolher os k que apresentaram maior coeficiente de QQ.

QQ =
n∑
i=1

k∑
j=1

(Aij − Eij)2

Eij
(2)

2.2.2 Abordagem Wrapper

A abordagem de wrapper seleciona atributos através de um algoritmo construtor

de conjuntos, aplica cada um desses conjuntos no classificador, avalia o resultado da



26

predição e verifica se o critério de parada foi atendido. Caso positivo, ele indica os atributos

presentes nesse conjunto como selecionados, se o critério de parada não for atingido,

propõe outro conjunto de atributos [Guyon and Elisseeff, 2003; Galvão, 2007; Kohavi and

John, 1997]. Para encontrar o melhor desempenho do classificador é necessário testar

vários conjuntos, o que eleva o custo computacional [Kohavi and John, 1997].

Alguns algoritmos, como heurı́sticas e metaheurı́sticas, são utilizados para facilitar

a escolha das combinações de atributos selecionados para cada conjunto. Dentre tais

algoritmos, o Algoritmo Genético (AG) é utilizado para escolher de forma otimizada os

atributos que serão testados, reduzindo o custo computacional dessa etapa [Bouaguel,

2016; Lilian et al., 2008].

O AG é um algoritmo de pesquisa aleatória e otimização adaptativa baseado em

modelos de evolução natural composto por: cromossomos, populações, gerações, função

objetivo, cruzamento e mutação. O cromossomo representa cada solução candidata e

a população é um conjunto de cromossomos. Os cromossomos são variados a cada

geração por meio de alterações provocadas por operadores genéticos de crossover e

mutação [Bouaguel, 2016; Lilian et al., 2008].

Na Figura 4(a) está demonstrada a ordem de como os atributos A, B, C e D estão

organizados no cromossomo, na mesma ordenação da base de dados. Na Figura 4(b)

está a representação fiel do cromossomo que será submetido ao processo de otimização.

Ela corresponde a uma sequência de números binários, que indica se o atributo está

(valor 1) ou não (valor 0) na solução. Para esse exemplo apenas os atributos C e D foram

selecionados.

Figura 4 – (a) Representação simbólica de um cromossomos com os atributos A, B, C e
D, na ordem que aparecem na base de dados. (b) Representação de um cromossomo
real onde apenas C e D são selecionados.

O crossover imita o processo evolutivo de recombinação genética, pois recombina

e repassa caracterı́sticas dos cromossomos de sucesso identificados nas gerações

anteriores para as soluções futuras. A mutação também é um fator que impacta na

criação da nova população, pois faz a alteração arbitrária de alguns componentes dos

cromossomos a fim de manter a diversidade genética da população [Lei, 2012].
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A função objetivo, também conhecida como função de fitness, avalia a qualidade

das soluções propostas nos cromossomos e traz estatı́sticas para representar a qualidade

da população a cada geração, sendo possı́vel compará-las [Bouaguel, 2016].

No inı́cio os cromossomos da primeira geração são criados de maneira aleatória,

representando as primeiras soluções candidatas geradas. Enquanto o critério de parada

não for atingido, o processo evolutivo acontece na concepção de novas gerações com

soluções diferentes através das operações de crossover e da mutação. O critério de

parada pode ser a conclusão da quantidade de gerações dada como parâmetro. Nesse

caso, a melhor solução avaliada pela função objetivo é utilizada, indicando os atributos se-

lecionados. A Figura 5 demonstra o funcionamento do AG quando usado como algoritmo

de construção de conjuntos na abordagem wrapper de seleção de atributos.

Figura 5 – Processo de seleção de atributos com Algoritmo Genético. Fonte: Elaboração
própria, adaptado de Bouaguel [2016].
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2.2.3 Abordagem Embutida

A abordagem embutida consiste na utilização de algoritmos de aprendizado de

máquina que são capazes de fazer a predição e selecionar atributos simultaneamente.

Alguns classificadores como a Árvore de Decisão (AD), Random Forest (RF) e Regressão

Logı́stica (RL) [Guyon and Elisseeff, 2003] são capazes de selecionar um conjunto

de atributos ideal que maximize o desempenho da classificação durante a etapa de

treinamento. Essa abordagem é vantajosa pois utiliza o critério estatı́stico da precisão

da própria classificação, sem precisar do custo computacional elevado utilizado pelos

algoritmos indutores da abordagem de wrapper e sem precisar refazer o treinamento

depois da seleção [Ullah et al., 2017].

A AD tem seleção do tipo para frente, ou seja, ela vai acrescentando atributos no

conjunto dos selecionados. Essa escolha é feita com o critério de impureza utilizado na

divisão da árvore (ı́ndice de Gini ou Entropia). Esse critério resulta em um ranqueamento

dos atributos mais importantes, que é utilizado no processo de treinamento da árvore [Lal

et al., 2006]. O algoritmo de CART é um dos algoritmos mais conhecidos de AD e utiliza

o ganho de informação do ı́ndice de Gini como critério de seleção de atributos. A RF é

um método que combina várias árvores de decisão utilizando a média da importância

dos atributos encontradas em cada AD [Hasan et al., 2016; Saeys et al., 2008]. Já a RL,

usa os coeficientes referentes a cada atributo na equação do modelo de regressão como

forma de mensurar o impacto que cada um deles tem na classe que será prevista. Os

classificadores AD, RF e RL serão detalhados na Seção 2.3.

2.2.4 Abordagem Hı́brida

A abordagem hı́brida para SA consiste na utilização de mais de uma abordagem

de SA, que pode ser filtro, wrapper ou embutida. Ela é uma boa alternativa pois utiliza

combinações de técnicas de diferentes naturezas. O método filtro geralmente é o primeiro

aplicado por ser um método mais simples e rápido. Depois, sua seleção é usada como

entrada para um método de SA de custo computacional mais elevado, como os algoritmos
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da abordagem wrapper [Wang et al., 2018]. A Figura 6 mostra esse processo, onde os

filtros de correlação ou QQ são usados, criando novos conjuntos de atributos menores

do que o original. A partir deles, a base de dados é selecionada com esses atributos

e submetida ao processo de otimização com a abordagem wrapper, que no exemplo

está representado pelo AG. Os resultados são conjuntos de atributos ainda menores do

que os anteriores para serem utilizados. Assim, é possı́vel combinar a alta precisão dos

algoritmos de otimização com menor custo computacional, visto que a base de dados

aplicada é menor por já ter sofrido uma pré-seleção da abordagem de filtro, que costuma

ter baixo tempo de processamento. O AG é muito utilizado na abordagem hı́brida como

algoritmo otimizador da abordagem wrapper, assim como o filtro de correlação, que

também foi encontrado em trabalhos na literatura como sendo uma importante técnica

aplicada na abordagem hı́brida [Wang et al., 2018; Ruiz et al., 2012; Bermejo et al., 2011].

Outras combinações podem ser feitas, como abordagem embutida e wrapper ou filtro e

embutida, mas essas foram menos utilizadas na literatura.

Figura 6 – Processo de seleção de atributos para abordagem hı́brida. Fonte: Elaboração
própria.

2.3- Aprendizado Supervisionado: Classificação

Estudar como os dados se comportam é uma oportunidade de compreender

como um determinado fenômeno funciona e como podemos alterá-lo dentro do processo

de tomada de decisão. A mineração de dados é um conjunto de métodos utilizados
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na coleta, armazenamento, processamento e visualização dos dados [Evsukoff, 2020].

Dentro dela, encontramos o aprendizado de máquina, que cria modelos matemáticos

generalizáveis capazes de prever novas amostras de dados referentes a uma situação

especı́fica [Kotsiantis, 2007]. Essa aplicação também acontece no setor educacional por

meio da MDE.

Quando um alvo a ser atingido pelo modelo é fornecido, chamamos de aprendizado

supervisionado e quando não conhecemos o alvo, chamamos de aprendizado não-

supervisionado. Os modelos supervisionados podem ser de regressão, onde a variável

de saı́da é um número real, ou de classificação onde a variável de saı́da é uma classe.

O objetivo da classificação é que o modelo represente o relacionamento dos

atributos e da classe de forma a classificar as observações dentro de alguma das classes

pré-definidas [Evsukoff, 2020; Chen et al., 1997]. As etapas desse processo são descritas

na Figura 7. A primeira etapa consiste em coletar os dados necessários que são capazes

de descrever o problema. A segunda compreende o pré-processamento dos dados, onde

são tratados dados faltantes e inconsistência nos dados. Nessa etapa, que foi melhor

abordada na seção 2.1, também é realizada a transformação dos dados de forma que

eles fiquem apropriados para o uso das técnicas de aprendizado de máquina.

A etapa de divisão da base deve contemplar uma parte para o treinamento do

modelo e outra para teste, para compreender o quanto o modelo está aderente a novos

dados [Kotsiantis, 2007]. Essa divisão pode ser feita dividindo os dados aleatoriamente

em proporções pré definidas, como por exemplo 70% para treinamento e 30% para teste

ou usar o modelo de validação cruzada, que divide a base de dados em k conjuntos

menores de treinamento e teste. Essa alternativa é uma boa solução para problemas de

overfitting.

Overfitting é um termo usado para descrever o sobreajuste do modelo de classificação

à base de treinamento. Isso significa que ele apresenta anomalias muito especı́ficas da

base de treinamento que não estão presentes na base de teste, o que afeta o nı́vel de

generalização do modelo para novos dados [Han et al., 2012].

Uma forma de evitar o overfitting é realizar a validação cruzada. Ela é uma técnica

utilizada para avaliar se um modelo desenvolvido tem capacidade de generalização. Para

tanto, ela realiza uma divisão da base onde o total de observações é dividido em k

subconjuntos. Para cada modelo gerado, um subconjunto será o de teste enquanto os

demais serão utilizado para o treinamento. É realizada a troca de forma que todos os
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Figura 7 – Processo de Classificação. Fonte: Elaboração própria, Adaptado Kotsiantis
[2007].

subconjuntos tenham sido o grupo de teste uma vez, gerando k modelos de classificação,

onde o que tiver a melhor validação poderá ser escolhido [Kotsiantis, 2007; Farissi et al.,

2020]. Outra forma de obter os resultados é utilizar a média das métricas de desempenho

obtidas na validação cruzada. Na Tabela 2 tem-se uma ilustração do modelo de validação

cruzada com k = 5, onde cada linha representa um modelo com uma das partições

sinalizada com x, sendo esta a utilizada para teste.

Grupo de teste
da rodada

k partições
com k = 5

1 x
2 x
3 x
4 x
5 x

Tabela 2 – Modelo de validação cruzada. Fonte: Elaboração própria, adaptado Farissi
et al. [2020]

A escolha de qual tipo de classificador será usado pode ser pautada nas carac-

terı́sticas de cada um deles, podendo usar diferentes combinações de parâmetros para

entender qual se adéqua melhor ao problema. Na etapa de treinamento, o modelo é

criado com a aplicação do algoritmo classificador na base de dados de treino.

A etapa de avaliação com a base de teste é feita por meio da aplicação do modelo

na base de dados separada para teste a fim de compreender se o modelo consegue prever

com assertividade em dados novos. Essa classificação de teste tem como resultado

os valores dos cálculos das métricas de desempenho, que serão melhor abordadas na
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Seção 5. De acordo com as métricas, é possı́vel identificar se elas estão em um nı́vel

satisfatório e assim considerar o modelo validado para utilização. Caso as métricas

não estejam satisfatórias, é possı́vel fazer ajustes nos parâmetros de treinamento para

alcançar modelos mais assertivos.

2.4- Classificadores utilizados

Neste trabalho foram utilizados os seguintes métodos de aprendizado supervisi-

onado: AD, RF e RL. Os mesmos foram usados porque são capazes de criar ranque-

amentos referentes à importância desses atributos no processo de classificação. Isso

torna possı́vel a aplicação da abordagem embutida e a comparação dela com os demais

métodos de SA.

A AD é um algoritmo de busca que gera uma árvore direcionada onde cada nó

interno refere-se a uma regra de decisão de particionamento e cada nó folha é referente

a uma classe. Os itens percorrem as árvores e passam pelas regras de divisão que

particionam os atributos até que esse direcionamento leve a uma resposta sobre a classe,

conforme pode ser visto na Figura 8 [Aggarwal, 2014].

Figura 8 – Exemplo de esquema de uma árvore de decisão. Fonte: Elaboração própria.

A impureza de um nó significa o quanto as classes estão balanceadas nele. O
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ı́ndice de Gini é a medida de impureza adotada no algoritmo CART [Breiman et al., 2017]

de árvore de decisão. Ele mede quantas vezes um elemento escolhido aleatoriamente

poderia ser rotulado incorretamente ao seguir a distribuição da base de dados com a

presença de determinados atributos. A Equação 3 representa o cálculo do ı́ndice de Gini,

onde pi é a probabilidade de cada classe [Rutkowski et al., 2014; Raileanu and Stoffel,

2004].

Gini =
c∑
i=1

pi
2 (3)

O ganho de informação refere-se sobre a informação aprendida das classes de

um nó para o outro e serve como critério de decisão no particionamento de uma árvore

de decisão. A Equação 4 representa o ganho de informação com o ı́ndice de Gini, onde

Gini(A) é o ı́ndice antes da partição do nó e Gini(P ) é o ı́ndice ponderado dos seus nós

filhos [Rutkowski et al., 2014].

∆Gini = Gini(A)−Gini(P ) (4)

Já os métodos do tipo ensemble são algoritmos que utilizam uma coleção de

modelos para criar um único que melhore a capacidade de generalização da classificação

[Aggarwal, 2014]. O aprendizado com múltiplos modelos pode transformar classificadores

mais simples em outros com maior capacidade de classificação, pois são usadas diferen-

tes amostras de observações e atributos para treinar os diferentes modelos. O resultado

dessa combinação pode ser muito diferente das respostas dadas por um único modelo, o

que cria maior flexibilidade para o resultado.

O Bagging é um tipo de ensemble que gera novos subconjuntos de dados com

diferentes amostragens para treinar os modelos, fazendo uma combinação por votação

majoritária como método de unificação. A Random Forest(RF) é um exemplo desse

modelo feito pelo algoritmo de árvore de decisão. Além das caracterı́sticas básicas de

Bagging, a RF usa uma aleatoriedade para promover a diversidade dos dados [Aggarwal,

2014].

A Regressão Logı́stica(RL) é um método de aprendizado de máquina usado em

problemas de classificação onde a classe é uma variável do tipo booleana, ou seja,

Y ∈ {0, 1}. Considerando X = 〈X1, . . . , Xd〉 como sendo um vetor de atributos contendo

variáveis discretas ou contı́nuas, a RL busca P (Y | X), ou seja, a probabilidade de Y
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acontecer caso X aconteça. Formalmente, o modelo de regressão logı́stica é definido na

Equação 5 [Aggarwal, 2014].

p(Y = 1 | X) = g
(
θTX

)
=

1

1 + e−θTX
(5)

Onde g(z) = 1
1+e−z é conhecida como a função logı́stica, ou função sigmoide,

z = θTX e θTX = θ0 +
∑d

i=1 θiXi, ou seja, uma função de variáveis e parâmetros.

Observe que g(z) tende para 1 quando z →∞, e g(z) tende para 0 quando z → −∞.

Como a soma das probabilidades deve ser igual a 1, p(Y = 0|X) pode ser então

estimado usando a Equação 6.

p(Y = 0 | X) = 1− g
(
θTX

)
=

e−θ
TX

1 + e−θTX
(6)

Para cada ponto de treinamento temos um vetor de caracterı́sticas X e uma classe

observada Y . A probabilidade da classe é g
(
θTX

)
, se yk = 1, ou é 1 − g

(
θTX

)
, se

yk = 0. Na classificação do vetor X, devemos atribuir um valor yk a partir do vetor de

parâmetros θ de forma que a função de verossimilhança de θ seja maximizada. Para

estimar o vetor de parâmetros θ, o log da função de verossimilhança pode ser maximizado

utilizando o método do gradiente ascendente, conforme visto em Aggarwal [2014].
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3- Trabalhos Relacionados

Este capı́tulo foi realizado a partir do desenvolvimento de um mapeamento sis-

temático [Grant and Booth, 2009] de trabalhos encontrados na literatura sobre seleção de

atributos em dados educacionais. O objetivo foi entender qual é o estado da arte do tema

proposto, perceber que tipos de trabalhos estão sendo realizados e identificar lacunas de

conhecimento que possam ser preenchidas.

A pesquisa foi feita na base Scopus, com as seguintes strings de busca: TITLE-

ABS-KEY (“Educational data mining” AND (“Feature selection” OR “Dimensionality reduc-

tion”)), tendo o retorno de 119 artigos de revistas e conferências. Foram selecionados 34

artigos que tinham como objetivo principal a seleção de atributos em dados educacionais

e utilizaram pelo menos uma das abordagens apresentadas na Seção 2.

A partir dos trabalhos encontrados, observou-se que existem vários métodos

de SA usados em pesquisas na área de MDE. Muitos utilizam métodos de filtro com

estatı́sticas de ranqueamento pela facilidade do uso [Ahmed et al., 2019; Govindasamy

and Velmurugan, 2019; Jalota and Agrawal, 2021; Febro, 2019; Triayudi and Fitri, 2021;

Muchuchuti et al., 2020]. Outros utilizam a abordagem wrapper com heurı́sticas que

demandam mais poder computacional [Farissi et al., 2020; Santos et al., 2020; Zaffar

et al., 2018a; Thaher et al., 2021]. Há ainda aqueles que utilizam recursos do próprio

classificador na abordagem embutida [Hassan et al., 2019; Teodoro and Kappel, 2020;

Gitinabard et al., 2018]. Além das formas tradicionais, há a possibilidade de combinações

de métodos para potencializar a assertividade da escolha [Sokkhey and Okazaki, 2020].

Se a combinação for realizada com métodos de diferentes abordagens de SA, considera-

mos como abordagem hı́brida para SA [Zaffar et al., 2018a, 2021; Saeed et al., 2021]. Os

diferentes métodos e abordagens podem ser comparados a fim de compreender qual(is)

deles seria(m) o(s) mais adequado(s) ao cenário especı́fico do estudo [Ahmed et al.,

2020; Garcia Torres et al., 2020; Hashemi et al., 2018; Memon et al., 2021].

A aplicação dos métodos de SA também pode variar, sendo aplicado a apenas

um classificador [Teodoro and Kappel, 2020] ou a um conjunto de classificadores afim de

compreender se há diferença de ganho de desempenho entre eles [Zaffar et al., 2018b;

Ajibade et al., 2019; Jalota and Agrawal, 2021]. As bases de dados utilizadas nos trabalhos
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encontrados são de diversas naturezas, como: questionários respondidos pelos alunos

[Ahmed et al., 2019; Chaudhury and Tripathy, 2020], dados de plataformas e-learning

[Govindasamy and Velmurugan, 2019; Jalota and Agrawal, 2021], bancos de dados de

escolas [Abid et al., 2018] e departamentos de cursos universitários [Santos et al., 2020].

A Tabela 3 mostra trabalhos publicados que tiveram a SA em dados educacionais como

foco, atuando no ensino básico ou superior, com bases de acesso aberto ou fechado para

problemas de evasão e desempenho do aluno.

Autor Filtro Wrap. Emb. Hı́brido Escolaridade Base Problema
Ramaswami and Bhaskaran [2009] x Básico Fechado Desempenho

Gitinabard et al. [2018] x Superior Fechado Evasão
Gopalakrishnan et al. [2018] x Superior Fechado Evasão

Niu et al. [2018] x Superior Fechado Evasão
Punlumjeak and Rachburee [2015] x Superior Fechado Desempenho

Abid et al. [2018] x Básico Aberto Desempenho
Hashemi et al. [2018] x x Superior Fechado Desempenho
Zaffar et al. [2018b] x Básico Aberta Desempenho

Febro [2019] x Superior Fechada Evasão
Govindasamy and Velmurugan [2019] x Superior Fechado Desempenho

Ahmed et al. [2019] x Básico Fechado Desempenho
Wafi et al. [2019] x Básico Aberto Desempenho

Hassan et al. [2019] x Superior Fechado Desempenho
Ajibade et al. [2019] x x Básico Aberta Desempenho
Dimic et al. [2019] x Superior Fechada Desempenho
Das et al. [2020] x Superior Fechada Desempenho

Almasri et al. [2020] x x Superior Fechada Desempenho
Chaudhury and Tripathy [2020] x Superior Fechado Desempenho
Enaro and Chakraborty [2020] x Básico Aberta Desempenho

Garcia Torres et al. [2020] x Superior Fechada Desempenho
Sokkhey and Okazaki [2020] x Básico Fechado Desempenho
Teodoro and Kappel [2020] x Superior Aberta Evasão

Farissi et al. [2020] x Básico Aberta Desempenho
Santos et al. [2020] x Superior Fechada Evasão

Muchuchuti et al. [2020] x Superior Fechada Desempenho
Ahmed et al. [2020] x x Superior Fechada Desempenho

Urbina-Nájera et al. [2020] x Superior Fechada Evasão
Triayudi and Fitri [2021] x Superior Fechado Desempenho

Thaher et al. [2021] x Básico Aberto Desempenho
Alam et al. [2021] x x Básico Aberto Desempenho

Saeed et al. [2021] x Básico Aberto Desempenho
Memon et al. [2021] x x Básico Aberto Desempenho
Zaffar et al. [2021] x Básico Aberto Desempenho

Jalota and Agrawal [2021] x x Básico Aberta Desempenho

Tabela 3 – Trabalhos que usaram seleção de atributos em dados educacionais.

Os métodos de filtro costumam ser mais simples e rápidos, por isso há mais

trabalhos na literatura que usam essa abordagem para seleção de atributos. Gopalakrish-

nan et al. [2018] quiseram entender quais eram os principais fatores que impactavam

no abandono de curso em uma universidade nos Estados Unidos. Eles propuseram

testes com algoritmos de filtro do QQ, ganho de informação, correlação, relief, máxima

relevância e mı́nima redundância (mRMR) e teste de Kruskal-Wallise. Cada um dos

algoritmos gerou um resultado diferente no ranqueamento de atributos, sendo o nı́vel

de escolaridade da mãe e o nı́vel inicial de habilidade em matemática do aluno os mais
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importantes. Febro [2019] também usou de alguns desses mesmos métodos de filtro para

mostrar que a renda familiar e a nota no vestibular são fatores importantes no ı́ndice de

abandono de alunos universitários nas Filipinas. Enquanto no México, Urbina-Nájera et al.

[2020] identificaram através de métodos de filtro que a falta de aconselhamento, falta de

um ambiente adequado e de acompanhamento acadêmico eram as três principais causas

da evasão em alunos universitários.

Ainda sobre evasão universitária, Dimic et al. [2019] utilizaram dados de uma

plataforma de gestão de notas em uma faculdade de engenharia na Sérvia para prever

o desempenho do aluno com os métodos de filtro do QQ, relief, ganho de informação

e baseado em correlação. Outros autores como Ramaswami and Bhaskaran [2009]

demonstraram ganho em tempo computacional na classificação do desempenho escolar

do aluno, ao usar as técnicas de QQ, ganho de informação, relief, taxa do ganho de

informação e incerteza simétrica em dados demográficos e socieconômicos vindos de

questionários de estudantes do ensino médio na Índia.

Outros trabalhos [Rachburee and Punlumjeak, 2015; Enaro and Chakraborty,

2020; Das et al., 2020] fizeram diversas combinações entre classificadores e métodos

de seleção de filtro, para entender qual método se adapta melhor ao algoritmo testado.

Sokkhey and Okazaki [2020] avaliaram outro tipo de combinação, um método de seleção

com dois algoritmos de ranqueamento, o QQ e a Informação Mútua (IM). O nome dado

a nova técnica foi CHIMI e foi aplicada para identificar os fatores mais relevantes no

desempenho escolar.

A abordagem de wrapper foi utilizada por Santos et al. [2020] com dados de um

sistema de gestão de notas de uma universidade brasileira, usando informações pessoais

e de desempenho acadêmico dos alunos. Eles propuseram um classificador de árvore de

decisão otimizado com o auxı́lio do AG para prever o risco de evasão dos alunos.

No contexto do desempenho escolar, a abordagem de wrapper foi utilizada por

Farissi et al. [2020], também com o uso do AG como algoritmo construtor dos conjuntos

de atributos. O trabalho teve por objetivo classificar o desempenho de alunos de uma

escola em baixo, médio e alto através de atributos demográficos, comportamentais e

de formação acadêmica. Os resultados sugerem que houve melhora nas métricas de

avaliação dos classificadores com a seleção de atributos feita pelo AG.

Ainda com o uso de meta-heurı́sticas em classificação de desempenho escolar,

Wafi et al. [2019] fizeram a combinação do AG e com o classificador KNN, o que de-
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monstrou melhora significativa da acurácia em relação ao modelo sem SA. Contudo foi

observado que o tempo de processamento da SA pode ser alto dependendo do volume

de dados. Almasri et al. [2020] avaliaram diferentes algoritmos de indução de amostragem

de conjuntos usados na abordagem wrapper para prever o desempenho de alunos de

uma universidade na Jordânia, tendo os melhores resultados com Bat Search, Harmony

Search e Ant Search.

A abordagem embutida foi utilizada em Gitinabard et al. [2018]; Niu et al. [2018]

por meio do classificador AD para definir os principais fatores que levam a conclusão ou

desistência de cursos livres disponı́veis em plataformas online. Gitinabard et al. [2018]

identificaram que assistir aos vı́deos é um atributo importante para o aluno conseguir

o certificado de cursos ofertados na plataforma online Coursera e EdX, enquanto que

Niu et al. [2018] descobriram que a diferença nos intervalos de acesso é o principal

atributo para prever o abandono de cinco cursos multidisciplinares online da plataforma

Icourse163.

O ranqueamento dos atributos mais relevantes para o desempenho de alunos

do classificador RF foi usado por Hassan et al. [2019] em uma base de dados de um

curso e-learning de uma universidade pública de engenharia na Malásia, tendo como

principal atributo encontrado a quantidade de vezes que curso foi visualizado. Teodoro

and Kappel [2020] também fizeram a seleção de atributos de forma embutida a partir

da RF com a base de dados aberta do CES, fornecida pelo governo brasileiro, com

o objetivo de encontrar quais são as principais caracterı́sticas que levam a evasão no

ensino superior. O resultado sugeriu que os atributos de idade, participação em atividades

extracurriculares e carga horária total do curso foram os mais relevantes na classificação

de evasão.

A abordagem hı́brida representa o uso sequencial de duas ou mais abordagens

de SA para alavancar o custo benefı́cio de desempenho computacional e precisão de

classificação. Ela foi usada por Zaffar et al. [2021] em quatro bases de dados de referência

em MDE disponı́veis ao público para prever o desempenho escolar de alunos. Foram

usados o filtro do QQ e o algoritmo otimizador Sequential Forward Selection (SFS) como

método de wrapper. De forma geral, a combinação hı́brida proposta superou os resultados

em relação a métodos usados na literatura de filtro e de wrapper. Outro trabalho que

usou uma abordagem hı́brida foi o de Saeed et al. [2021]. Foram usados os métodos

de filtros de correlação e informação mútua e o otimizador de enxame de partı́culas, do
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inglês Particle Swarm Optimization (PSO). Neste caso os autores usaram uma base de

dados disponı́vel publicamente referente a um questionário de 36 perguntas sobre o nı́vel

de satisfação de professores durante o perı́odo de aulas remotas decorrente da pandemia

de COVID-19. Apesar do alvo da classificação não ser diretamente sobre o desempenho

do aluno, indiretamente esse tema faz parte das dificuldades enfrentadas no ambiente

educacional e reflete o desempenho escolar. Para esse experimento, a proposta hı́brida

também conseguiu superar os resultados de precisão alcançados por técnicas clássicas

de SA.

Outros trabalhos testaram diferentes combinações de abordagens de SA e classi-

ficadores para fazer comparações entre os ganhos obtidos em cada abordagem. Ahmed

et al. [2020] estudaram o desempenho acadêmico de alunos com informações do depar-

tamento de ciência da computação de uma universidade em Bangladesh. Foram feitas

combinações da abordagem wrapper e técnicas de filtro com os classificadores k -vizinho

mais próximos (KNN), Naive Bayes (NB), Bagging, RF e AD, onde a combinação AG

+ KNN foi a que apresentou melhor desempenho. Garcia Torres et al. [2020] também

utilizaram a abordagem de filtro de correlação e duas meta-heurı́sticas para gerar os

conjuntos na abordagem de wrapper. A base de dados usada foi de uma plataforma

online de gestão de informação do curso de fı́sica em uma universidade na Espanha, a

fim de predizer se o aluno seria aprovado no curso.

Ajibade et al. [2019] e Jalota and Agrawal [2021] utilizaram a mesma base escolar

de desempenho de alunos para traçar comparativos entre técnicas de filtro, wrapper.

No primeiro trabalho, Ajibade et al. [2019] usaram os algoritmos de evolução diferencial,

SFS e Sequential Backward Selection (SBS) como opções de algoritmos construtores

de conjuntos para a abordagem wrapper, e concluı́ram que esses métodos foram mais

eficientes do que o uso da correlação. Enquanto Jalota and Agrawal [2021] detectaram

que o modelo de NB teve melhor desempenho aliado a abordagem wrapper, e a árvore

de decisão se adaptou melhor a abordagem de filtro com correlação para seleção de

atributos.

Hashemi et al. [2018] também utilizaram as abordagens filtro e wrapper de forma

comparativa para prever a aceitação em universidades a partir de um exame nacional

de educação do Irã, obtendo resultados muito semelhantes para as duas abordagens.

Enquanto Punlumjeak and Rachburee [2015] analisaram a SA para prever o desempenho

de alunos em uma universidade de engenharia na Tailândia por meio de dados do
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departamento, utilizando as abordagens wrapper, filtro e embutida, com o classificador

Support Vector Machine (SVM). Concluı́ram que o método de filtro de máxima Relevância

e Mı́nima Redundância (mRMR) apresentou o melhor resultado. Por último, com o objetivo

de analisar e propor alternativas às possı́veis causas de baixo desempenho do aluno,

o trabalho de Alam et al. [2021] comparou os conjuntos de atributos selecionados por

métodos das abordagens filtro e wrapper a fim de entender se as duas soluções levam

a resultados semelhantes. Concluiu que a localização das escolas em relação a zonas

urbanas e rurais eram um fator importante na previsão do desempenho do aluno para a

maioria das soluções.

Esses estudos apontam que as técnicas de SA são capazes de melhorar o

desempenho de algoritmos de aprendizado de máquina no contexto da MDE e ajudam a

compreender melhor quais são os principais fatores que levam a problemas de evasão e

baixo desempenho escolar. Em relação as bases de dados usadas, apenas um artigo

com o tema de evasão usou uma base aberta e apenas com uma das abordagens de

seleção de atributos descrita. Além disso, nenhum trabalho propôs uma abordagem mais

especı́fica para o cenário educacional, limitando-se apenas a métodos já consolidados de

SA e/ou a combinação deles.

Essa dissertação amplia o escopo das aplicações de diferentes metodologias de

SA para evasão em uma base de dados pública e nacional de alta relevância para o

ensino superior brasileiro com o objetivo de encontrar os principais fatores que impactam

na classificação da evasão no ensino superior brasileiro por meio de técnicas de seleção

de atributos. Dentre as metodologias usadas está o método proposto FlexAG, que leva em

consideração o agrupamento de atributos educacionais, com a intenção de descobrir se

priorizar determinados grupos impacta positivamente na busca pelo conjunto otimizado.
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4- Metodologia

Este capı́tulo apresenta a metodologia de pesquisa exploratória desenvolvida para

a análise comparativa das técnicas de Seleção de Atributos (SA) nos dados do Censo da

Educação Superior (CES) do Brasil [BRASIL, 2020] com o objetivo encontrar os principais

fatores que impactam na classificação de evasão no ensino superior brasileiro por meio

de técnicas de seleção de atributos. Foram usados métodos clássicos de SA e uma

proposta de flexibilização da abordagem de wrapper com AG (FlexAG) que possibilita o

especialista em educação adicionar informações especı́ficas ao processo.

A Figura 9 ilustra o diagrama com as etapas da metodologia adotada neste trabalho.

O esquema começa a partir da entrada do conjunto de dados do CES utilizado nos

experimentos, e é seguida pelo mecanismo de pré-processamento. Nele a primeira etapa

consiste no Tratamento dos Dados (1) com uso de metodologias de integração, limpeza,

transformação e normalização dos dados. Essa etapa é necessária para converter os

dados brutos em dados prontos para serem usados na SA e processados na classificação.

Esses dados foram divididos em dois conjuntos, cada um com 50% das amostras.

Um conjunto foi utilizado na etapa de Seleção de Atributos (2), que também faz parte

do pré-processamento. Ela consiste em testar diferentes abordagens para selecionar

o melhor conjunto de atributos para ser usado na classificação de forma que otimize

recursos computacionais de tempo e memória, aumente a precisão do modelo e facilite

a análise do problema. A outra metade das amostras da base de dados foi utilizada na

etapa de classificação que recebe como entrada o conjunto de atributos selecionados na

etapa de SA.

A etapa de Classificação (3) utiliza os mesmos classificadores usados na abor-

dagem embutida e teve como saı́da as métricas de desempenho de classificação para

cada conjunto de atributos testado. Essas informações foram comparadas e avaliadas na

etapa de Avaliação Experimental (4), permitindo concluir a cerca de quais combinações

de técnicas e atributos tiveram maior destaque.
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Figura 9 – Diagrama da Metodologia Experimental adotada neste trabalho.
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As etapas descritas estão melhor detalhadas nas próximas seções. Na Seção 4.1

está a descrição da base de dados e na Seção 4.2 encontra-se as informações referentes

as técnicas de pré-processamento. Embora a SA possa ser considerada uma etapa do

pré-processamento, ela está apresentada de forma separada na Seção 4.3 pois tem

protagonismo no objetivo desse estudo. Por fim, a Seção 4.5 apresenta os detalhes da

classificação e a avaliação experimental realizada.

4.1- Base de dados

O CES é um relatório nacional e anual, que foi criado com a finalidade de coletar

informações do ensino superior no Brasil. Desde 2000, os dados são enviados por todas

as IES por meio de questionário eletrônico no site do INEP [IBGE, 2021]. As informações

são separadas em tabelas referentes aos alunos, instituições, docentes, cursos e locais

de oferta, juntamente com notas estatı́sticas que destacam determinados indicadores

(percentual de docentes por modalidade de ensino (presencial/EaD), quantidade de

matrı́culas por categoria administrativa (público/privado), número de vagas por cursos de

graduação, entre outros).

O objetivo é oferecer informações confiáveis para conhecer e acompanhar os cur-

sos de educação superior, disponibilizando dados que possam contribuir para programas

de melhoria e acompanhamento de tendências do setor educacional tanto no âmbito

público como privado [INEP, 2021]. Diversos artigos publicados [Teodoro and Kappel,

2020; Barros, 2015; Campos et al., 2018, 2019; de CAMPOS et al., 2016; da Silva et al.,

2019; Canedo et al., 2019] usaram o CES como fonte de pesquisas com intuito de tentar

responder perguntas sobre a qualidade da educação brasileira e seus problemas e, então,

indicar estratégias de planejamento para o setor. Esses trabalhos são usados no Capı́tulo

5 para fundamentar e comparar os resultados do experimento.

As informações são referentes à infraestrutura das IES, vagas oferecidas, candi-

datos, matrı́culas, ingressantes, concluintes e docentes em diferentes categorias adminis-

trativas, sendo que alguns indicadores estão preenchidos apenas para alguns tipos de

cursos, como por exemplo, informações de financiamento para IES privadas e de local

de oferta para cursos presenciais [IBGE, 2021; INEP, 2021]. Até o presente momento,
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estão disponı́veis dados de 1995 a 20201. Os resultados apresentados no Capı́tulo 5 são

referentes ao ano de 2017, que contém 11.589.194 registros relacionados às matrı́culas

ativas naquele ano.

A Figura 10 mostra as relações e chaves existentes entre as tabelas disponı́veis.

A base é formada por seis tabelas: DM CURSO (114 atributos), DM IES (47 atributos),

TABELA AUXILIAR OCDE (8 atributos), DM DOCENTES (41 atributos), DM LOCAL

OFERTA (50 atributos) e DM ALUNO (108 atributos) que armazenam informações dos

cursos, das instituições de ensino, da nomenclatura internacional da área de cada curso,

dos docentes, do local de oferta do curso e dos alunos, respectivamente. Cada aluno

na tabela DM ALUNOS está associado a um curso (DM CURSO), a uma instituição de

ensino (DM IES) e a um código internacional da área do curso (TABELA AUXILIAR OCDE).

Cada docente na tabela DM DOCENTE está vinculado a uma instituição de ensino (DM

IES) e cada local de oferta (DM LOCAL OFERTA) possui vários cursos associados (DM

CURSO).

1..*1
1..*

1..*

1..*

0..*

1

1

1

1..*

Figura 10 – Esquema de Relacionamentos entre as Tabelas do CES de 2017.

No Anexo A estão descritos os metadados de todos os atributos utilizados nos

experimentos desse trabalho, os demais foram retirados ou modificados na etapa de

pré-processamento, detalhada na Seção 4.2.
1Bases disponı́veis em: https://www.gov.br/inep/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/

microdados/censo-da-educacao-superior. Em 20/04/2022 o formato das bases foram alterados para
se adequar a LGPD (Lei Geral de Proteção de Dados), sendo assim uma pequena amostra das bases no for-
mato original foi disponibilizado link https://github.com/daniellefalbuquerque/selecao_de_atributos_
CES.git devido ao extenso tamanho das bases
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4.2- Pré-processamento

No mundo real, as bases de dados podem apresentar diversos problemas que

reduzem a qualidade da informação que será extraı́da dela. Alguns aspectos gerais

dos dados devem ser avaliados previamente como precisão, completude, consistência,

credibilidade, interpretabilidade e periodicidade de atualização [Han et al., 2012]. Es-

ses aspectos garantem que a qualidade dos dados esteja apropriada para o estudo.

Neste trabalho foram realizadas as principais etapas de pré-processamento de dados:

integração, limpeza, transformação de dados, normalização e redução [Han et al., 2012],

com o objetivo de torná-los mais adequados e confiáveis para o uso das metodologias de

mineração de dados.

A integração dos dados entre as tabelas disponı́veis foi realizada com base nas

chaves descritas na Figura 10. Nos resultados apresentados no Capı́tulo 5 não são

contemplados os atributos da tabela com as informações do local de oferta das vagas

(DM LOCAL OFERTA). Esses atributos não foram usados pois só estão disponı́veis para

cursos presenciais, de forma que haveria muitos dados faltantes para a modalidade EaD.

As informações da tabela de docentes (DM DOCENTE) foram agrupadas para

obtenção de novos atributos por instituição de ensino (campo CO IES) expressos em

proporção, como % de professores com doutorado, % de professores com mestrado, %

de professores com dedicação exclusiva, % que trabalham em pesquisa, extensão e EaD,

% do sexo masculino, % de professores negros e pardos e % de professores substitutos.

Da tabela de nomenclaturas internacionais (TABELA AUXILIAR OCDE), foram usados

apenas os campos de nomes da área geral e da área especı́fica. Alguns critérios foram

adotados para descartar determinados atributos das tabelas de IES, CURSO e ALUNO,

são eles:

• Os atributos que estavam presentes em várias tabelas foram trazidos apenas uma

vez, como por exemplo TP CATEGORIA ADMINISTRATIVA, que estava presente

na tabela aluno e de IES.

• Foram mantidos os atributos que representavam a totalidade de atributos especı́ficos,

enquanto os especı́ficos foram retirados. Por exemplo, a quantidade total de inscritos

foi mantida enquanto os campos de detalhamento como QT INSC ANUAL EAD e
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QT INSC ANUAL MATUTINO foram excluı́dos.

• Foram descartados atributos numéricos que tinham mais de 30% de valores ausen-

tes, por não poder serem encaixados em categorias e pela dificuldade de imputar

novos dados.

• Os atributos que naturalmente traziam informação direta sobre a classe não foram

considerados, como IN CONCLUINTE e CARGA HORARIA CURSADA.

• Foram desconsiderados atributos que pudessem trazer algum tipo de ambiguidade

após o tratamento de dados nulos. Como por exemplo o campo IN MOBILIDADE ACADEMICA,

onde de acordo com a tabela de metadados fornecida não há informação disponı́vel

para os alunos de universidade pública federal.

• Foram desconsiderados atributos que incorporaram funções de novos atributos

criados, como o detalhamento de receitas e despesas.

• Foram desconsiderados atributos referentes apenas a coleta dos dados, como o

semestre no qual o dado foi coletado.

• Foram desconsiderados atributos que representam a mesma informação, como por

exemplo, CO IES e NO IES, no qual o código representa a mesma identificação

que o nome.

Além da junção das tabelas do CES, foram incorporadas as informações de

região do curso para as amostras referentes a cursos presenciais, podendo ser Norte,

Nordeste, Sul, Sudeste e Centro-Oeste e também as informações de latitude e longitude

dos municı́pios referentes ao local do curso, com o objetivo de transformar o atributo

de localização de categórico para numérico. No caso dos cursos EaD, foi criada uma

categoria EaD para as regiões, enquanto a latitude e a longitude foram consideradas

como zero. Por último, foi realizado um filtro para retirar da base os alunos que estavam

em situação de “cursando”, “falecido” e “transferido”, para que a base pudesse conter

apenas aqueles indivı́duos que abandonaram, categorizados como “matrı́cula trancada” e

“desvinculado”, além daqueles que obtiveram sucesso, nomeados como “formados”.

Na limpeza dos dados, o tratamento de dados ausentes foi um outro dificultador a

ser superado. Para isso, foram adotadas as seguintes estratégias:
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• Alguns atributos foram excluı́dos por conterem mais de 30% de dados ausentes, a

lista desses atributos está na Tabela 4.

• Algumas amostras foram excluı́das por conter dados ausentes em atributos que

não foram eliminados pois tinham menos de 30% de dados ausentes. A lista dos

atributos que não foram excluı́dos mas que tiveram amostras excluı́das quando o

valor estava ausente pode ser vista na Tabela 5.

• Em alguns atributos os dados ausentes se transformaram em uma nova categoria.

Por exemplo, no caso do atributo TP TURNO que já continha quatro categorias

(integral, matutino, vespertino e noturno), os dados ausentes foram atribuı́dos a

uma nova categoria chamada EaD, conforme mencionado no dicionário de dados.

• Em alguns atributos os dados ausentes foram agrupados em categorias já existentes,

de acordo com o contexto explicado na tabela de metadados fornecida pelo INEP.

Por exemplo, para o campo IN RESERVA ETNICO, o valor 0 significa não ter reserva

de vagas do tipo étnica, enquanto o valor 1 representa a presença desse modelo

de reserva. Neste caso, os dados ausentes significam não ter nenhum modelo de

reserva de vagas. Com isso, os dados ausentes foram preenchidos com o valor 0.

Colunas excluı́das
Atributos % DE AUSENTES

CO UF NASCIMENTO 30%
CO MUNICIPIO NASCIMENTO 30%
IN INGRESSO OUTRO TIPO SELECAO 100%
IN INGRESSO OUTRA FORMA 100%
IN INGRESSO PROCESSO SELETIVO 100%
CO CURSO POLO 74%

Tabela 4 – Atributos excluı́dos devido à quantidade elevada de dados ausentes.

A etapa de transformação de dados foi realizada para que os dados pudessem

estar em formatos apropriados para o uso das técnicas de SA e de classificação. A

criação de novos atributos foi feita por meio de combinações de outros atributos com

operações de soma e porcentagem, por exemplo, o percentual de despesa com pesquisa

pela IES, foi calculado a partir do somatório de despesas totais frente ao gasto apenas

com pesquisa. Já o campo de data de ingresso foi transformado em binário, de forma

que 0 representa que o aluno entrou no primeiro semestre e 1 que ele entrou no segundo

semestre.
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Linhas excluı́das
Atributo % de ausentes

IN GRATUITO 0,13%
NO OCDE AREA GERAL 0,44%
QT MATRICULA TOTAL 0,13%
QT CONCLUINTE TOTAL 0,13%
QT INGRESSO TOTAL 0,13%
QT INGRESSO VAGA NOVA 0,13%
QT VAGA TOTAL 0,13%

Tabela 5 – Atributos que tinham poucos dados ausentes e por isso apenas as linhas foram
excluı́das.

A codificação é uma forma de transformar atributos categóricos em numéricos,

para que possam ser processados pelos métodos de MDE. Na base do CES, a grande

maioria dos campos já estavam codificados, por isso ela foi realizada de forma comple-

mentar de duas maneiras: transformação binária e transformação simples. A primeira

transformação cria uma nova coluna binária para cada categoria do atributo e foi usada

principalmente na tabela de docentes para facilitar a criação de novos atributos. Já a

segunda transformação foi usada em campos que estavam sendo representados por um

código de muitos caracteres, passando a ser codificados de 1 a n, onde n é a quantidade

de categorias. Esse processo aconteceu com os atributos referentes à unidade federativa,

à área geral do curso e à IES.

Outro processo importante no pré-processamento é a normalização dos dados.

Ela é capaz de facilitar e até mesmo viabilizar o uso de determinadas técnicas de

mineração de dados quando os atributos tiverem intervalos de valores muito diferentes.

Os dados foram normalizados com o método MinMax, apresentado na Equação 7 [Han

et al., 2012], para manter todos os valores da base entre 0 e 1. Na Equação vemos que

v′i é o novo valor, vi é o valor antigo, minA é o valor mı́nimo do atributo, maxA é o valor

máximo, e newmaxA e newminA são os valores máximo e mı́nimo, respectivamente, do

novo intervalo normalizado que vai de 0 a 1.

v′i =
vi −minA

maxA −minA
(newmaxA − newminA) + newminA (7)

A base de dados tratada foi dividida em 50% para ser usada na SA e 50% para

validação dos conjuntos selecionados através da classificação com validação cruzada.

Apesar da etapa de SA fazer parte do pré-processamento, ela possui maior destaque no

objetivo desse trabalho e será discutida com mais detalhes na próxima seção.
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4.3- Seleção de atributos

A SA é o foco desse trabalho e representa uma importante técnica de redução dos

dados. Como visto no Capı́tulo 2, ela tem papel fundamental em bases de dados extensas

com muitos atributos, pois consegue filtrar apenas a informação que será relevante para

a descoberta de conhecimento. Isso reduz o custo computacional no contexto do uso

de algoritmos de aprendizado de máquina e de armazenamento de dados, tornando o

modelo mais simples.

Sendo assim, as seguintes abordagens de SA são usadas: (i) filtro com os

métodos de QQ e correlação, (ii) wrapper com o uso do AG e a variação proposta neste

trabalho (FlexAG), (iii) embutida com os classificadores AD, RF e RL, e (iv) hı́brida com

combinações de filtro e wrapper. A abordagem FlexAG está detalhada na Seção 4.4.

Vale mencionar que os classificadores AD, RF e RL são empregados por possuı́rem

capacidade de ranquear os melhores atributos durante o processo de classificação.

Os atributos selecionados serão discutidos e comparados a fim gerar conclusões

a cerca das principais causas de evasão. Essa análise também será realizada para

recortes contextualizados da base de dados, ou seja, para entender a diferença dos

atributos selecionados nas instituições públicas ou privadas, e em cursos presenciais ou

à distância.

4.4- Abordagem FlexAG

A abordagem FlexAG é uma variação da abordagem wrapper com o uso do AG.

Com ela é possı́vel investigar, tentando inferir, se grupos de atributos são mais importantes

que outros na classificação de evasão dos alunos. Para isso, pode-se categorizar os

atributos em grupos de acordo com a natureza deles, como por exemplo, atributos

referentes a dados pessoais, do curso, da instituição, financeiros e de comportamento do

aluno. Esses agrupamentos são incorporados na função objetivo do AG, fazendo com

que o método tenha uma parte flexı́vel e adaptada ao contexto educacional.

Essa abordagem utiliza o AG, conforme já mencionado, para selecionar os atribu-
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tos criando conjuntos que serão avaliados pela função objetivo FO proposta na Equação

8. Cada conjunto é um indivı́duo representado por um vetor binário b, onde cada elemento

bi indica a presença (1) ou não (0) de um atributo i, e N é o número total de atributos do

conjunto de dados (|b| = N ). A cada geração acontecem as operações de cruzamento e

mutação, que fazem variação evolutiva de cada indivı́duo.

As prioridades dos grupos de atributos são atribuı́das por meio de ponderamentos

(pesos) na FO a ser maximizada. Os pesos são representados pelo vetor p, onde cada

elemento pi indica o peso da prioridade atribuı́da ao grupo no qual o atributo i pertence.

Dessa forma, é possı́vel dar prioridade para um determinado grupo, como por exemplo,

para o grupo referente às informações financeiras, e entender se aqueles atributos tem

um impacto maior no processo de SA e de otimização da classificação.

A Equação 8 é composta por três componentes, sendo que os dois primeiros

representam a função objetivo padrão no uso do AG para SA. São eles: 1) a métrica

de avaliação da classificação com os atributos selecionados (f1); 2) uma penalização

referente à quantidade de atributos selecionados (num select); e 3) uma parcela com os

ponderamentos das prioridades dos grupos de atributos, i.e., o somatório da multiplicação

de pi por bi, onde γ =
∑N

i=1 pi é um fator de normalização. Portanto, as duas primeiras

componentes referem-se à aplicação padrão do AG (i.e. que usualmente é realizada na

SA) e a terceira representa a parte flexı́vel para priorização de grupos de atributos.

FO = f1 −
num select

N
+

1

γ
×

N∑
i=1

pi × bi (8)

O FlexAG permite que especialistas em educação tenham maior flexibilidade para

inserirem informações empı́ricas no processo de SA de acordo com as diversas necessi-

dades e realidades que o ambiente educacional apresenta, permitindo que caracterı́sticas

intrı́nsecas de cada ambiente escolar sejam melhor exploradas.

Um exemplo de aplicação seria o especialista em educação pode dizer que a

localidade onde o estudante reside é mais importante para a evasão do estudante do que

a participação dele na aula. A função objetivo atribuiria, prioridade maior para localidade

de residência (peso 0,7) e prioridade menor para atributos de participação em aula (peso

0,3). Este caso exemplificaria alunos que precisam acordar muito cedo para chegar na

instituição de ensino e acabam chegando atrasados nas aulas e desistindo do curso.

Neste trabalho, o método FlexAG foi utilizado primeiramente em uma base de
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dados menor e pública de desempenho escolar a fim de validar se o método conseguiria

atingir resultados significantes. Após essa validação, o método foi implementado na

base de dados do CES. A próxima seção aborda as etapas de classificação e avaliação

experimental.

4.5- Classificação e Avaliação Experimental

Existe uma tendência de que os dados reduzidos por técnicas de SA tenham

seu desempenho preditivo melhorado, visto que os atributos que poderiam confundir o

modelo são retirados. Diante disto, espera-se encontrar essa melhoria nas métricas de

avaliação de desempenho do modelo de classificação. No entanto, este resultado pode

ser influenciado pelo tipo de classificador empregado. Para avaliar isso, os experimentos

realizados buscam testar diferentes conjuntos de atributos selecionados pelas técnicas

de SA adotadas com diferentes classificadores.

Na etapa de classificação, os dados foram submetidos a validação cruzada es-

tratificada para evitar overfitting e reduzir o efeito do desbalanceamento de dados. O

método de validação cruzada usado foi o k-fold 2 com k = 10. Os classificadores usados

foram AD, RF e RL. Outros classificadores como Rede Neural (RN), NB e KNN não foram

utilizados com a base do CES com o intuito de manter o uso dos mesmos classificadores

em todos experimentos realizados, de forma que classificadores que não realizam a SA na

abordagem embutida não puderam ser considerados. No entanto, esses classificadores

foram utilizados na validação do método de FlexAG com a base menor de desempenho

escolar, pois nesse caso não haveria comparação com a abordagem embutida.

Para a análise dos resultados, a média e o desvio padrão de métricas de classificação

obtidas por meio da validação cruzada foram comparados. As métricas usadas estão

descritas na Seção 5.2. Além das métricas de classificação, a quantidade de atributos

selecionados e o tempo computacional também são utilizados como métricas de desem-

penho para os resultados. Os tempos avaliados estão associados ao tempo gasto pela

SA e à média de tempo da classificação em cada uma das 10 divisões do k-fold.

O Algoritmo 1 descreve o processo de validação dos resultados para os testes
2Este valor foi o mais utilizado na literatura relacionada consultada.
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realizados com os diferentes métodos de SA e classificadores. Os parâmetros de entrada

são: a base de dados d, os conjuntos das técnicas de seleção de atributos SA, definido

como SA = {sa1, sa2, . . . , san} e os métodos de aprendizado de máquina AM , definido

como AM = {am1, am2, . . . , amm}. A Tabela 6 descreve os parâmetros usados.

Parâmetro Descrição Valores
d Base de dados do BR: base completa

CES de 2017
PUB: base parcial com instituições públicas

PRIV: base parcial com instituições privadas
PRES: base parcial com cursos presenciais
EAD: base parcial com cursos EaD

sa Técnica de seleção QQ: Qui-Quadrado1

de atributos CORRE: Correlação1

AG: Algoritmo Genético
EMB: Abordagem embutida1,2

QQ AG: método hı́brido1 com QQ e AG
CORRE AG: método hı́brido1 com CORRE e AG
FlexAG: AG proposto
CORRE FlexAG: AG proposto com filtro1

am Modelo de aprendi- AD: árvore de decisão
zado de máquina RF: random forest

RL: regressão logı́stica

Tabela 6 – Parâmetros da Metodologia.
1 No Capı́tulo 5 as referências aos métodos de filtro, embutido, hı́brido e hı́brido com

FlexAG aparecem com um valor ao lado que corresponde ao corte do ranqueamento
usado.

2 O método embutido será realizado de acordo com o classificador usado no processo
de classificação, que pode ser AD, RF, RL.

O algoritmo inicia-se com o pré-processamento dos dados (Linha 1), que resulta

em duas novas bases dd1 e dd2, cada uma com 50% das amostras da base de dados

de entrada d. Para cada técnica de seleção de atributos i em SA (Linha 2), a base dd1

é usada para gerar o conjunto Ai de atributos selecionados (Linhas 3). A seguir, cada

método de aprendizado de máquina j em AM (Linha 4) é aplicado para classificar os

registros da base de dados dd2 usando o conjunto de atributos Ai. Este processo tem

como saı́da as métricas de desempenho para cada classificador (Linha 5). Os resultados

obtidos para cada classificador no conjunto de atributos Ai são, então, unidos na variável

Ri (Linha 6). No final, todos os conjuntos de atributos selecionados (A) e os resultados

obtidos a partir deles (R) são retornados pelo algoritmo (Linha 7). No próximo capı́tulo

estes resultados serão avaliados e comparados, a fim de compreender as combinações de

técnicas e os conjuntos de atributos que se destacaram em desempenho de classificação,
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redução do volume de dados e tempo de processamento.

Algoritmo 1 – Metodologia Geral (d, SA, AM )
1 (dd1, dd2)← tratamento dos dados(d);
2 for i← 1 to |SA| do
3 Ai ← selecao dos atributos(dd1, sai);
4 for j ← 1 to |AM | do
5 resultadoj ← classificacao(dd2, Ai, amj);
6 Ri ← Ri ∪ resultadoj ;

7 return (A,R)



54

5- Avaliação Experimental

Este capı́tulo apresenta os resultados obtidos nesta dissertação de mestrado. A

Seção 5.1 descreve detalhes de implementação dos algoritmos adotados na metodologia

e a Seção 5.2 aborda as métricas de desempenho usadas na avaliação dos resultados. A

Seção 5.3 faz uma análise exploratória dos dados do CES após a etapa de tratamento

de dados, expondo os principais fatores que serão avaliados separadamente nos experi-

mentos. A partir dela, foi possı́vel extrair algumas percepções da evasão para diferentes

cenários da educação superior brasileira, especificamente em instituições públicas versus

privadas, e em cursos nas modalidades presenciais versus EaD. A Seção 5.4 apresenta

os resultados obtidos a partir da metodologia proposta para a análise comparativa das

combinações de métodos de SA e classificadores referente ao cenário geral da base do

CES e aos cenários especı́ficos: estudantes de IES públicas e privadas, e que frequen-

tam cursos presenciais ou de EaD. A Seção 5.5 apresenta os resultados obtidos pela

abordagem FlexAG proposta. Por último, a Seção 5.6 traz o modelo de classificação da

evasão para os dados do CES de 2018 e 2019, afim de compreender se os conjuntos

de atributos selecionados pelas combinações de SA e classificadores que alcançaram

os melhores resultados do estudo conseguem manter resultados relevantes em bases

futuras.

5.1- Parâmetros

Nesta seção são descritos os parâmetros e bibliotecas usadas na implementação

deste trabalho, sumarizados na Tabela 7. Os experimentos foram implementados em

Python, versão 3, e realizados em uma máquina Intel(R) Xeon(R) Gold 5120 CPU 2.20GHz,

com 28 núcleos e 192GB de memória. As bibliotecas utilizadas foram pandas1, scikit-
1https://pandas.pydata.org
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learn2 e deap34.

Os parâmetros usados nos algoritmos de QQ e correlação foram os padrões das

bibliotecas scikit-learn e pandas, respectivamente. A seleção dos k primeiros atributos

para realizar os cortes nas técnicas de ranqueamento foram fixos em: 20, 40 e 60. Os

parâmetros usados no AG foram inspirados no artigo de Santos et al. [2020] e avaliados

por testes de validação de parâmetros considerando a assertividade e o tempo de

processamento. Dessa forma foi utilizado o valor de 15 para tamanho da população e

quantidade de gerações; 0, 09 para taxa de crossover ; e 0, 01 para taxa de mutação.

Na abordagem embutida foi usada a mesma configuração da classificação, sendo

ela composta pelos parâmetros padrões da biblioteca scikit-learn para o classificador

AD, RF e RL. As alterações feitas foram referentes ao número de estimadores da RF,

definido como 15 e os parâmetros max iter = 200, random state = 42, solver = sag e

C = 0, 5 definidos para RL. A validação cruzada foi realizada de modo estratificado, com

permutação dos elementos dos grupos a cada experimento e 10 grupos de k-fold.

Método Configuração dos Parâmetros
QQ Configuração padrão Scikit-learn, k = 20, 40 e 60
Correlação Pearson, configuração padrão Pandas. k = 20, 40 e 60
AG População = 15, Gerações = 15, crossover = 0, 09, mutação = 0, 01
AD Configuração padrão scikit-learn
RF Estimadores = 15, Configuração padrão scikit-learn

RL max iter = 200, random state = 42, solver = sag, C = 0, 5,
Configuração padrão Sckit-learn

Validação Cruzada Estratificada, k-fold= 10, shuffle = True

Tabela 7 – Parâmetros utilizados

5.2- Métricas

As métricas de desempenho são indicadores quantificáveis usados para avaliar e

comparar a qualidade dos resultados. Nesse trabalho as métricas de classificação foram

avaliadas a fim de mensurar a qualidade dos modelos em classificar uma situação de

evasão. As medidas foram obtidas a partir da matriz de confusão, que mede a quantidade
2https://scikit-learn.org/stable
3https://deap.readthedocs.io/en/master
4Os códigos usados estão disponı́veis em: https://github.com/daniellefalbuquerque/selecao_de_

atributos_CES.git
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de acertos e erros do modelo para cada classe. Na Tabela 8 está ilustrada a matriz de

confusão, que compara a classe prevista do item com a real classe daquela amostra.

Classe Prevista
Positivo Negativo

Classe Real Positivo VP FN
Negativo FP VN

Tabela 8 – Matriz de confusão.

A partir da matriz de confusão, temos os Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros

Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). O VP é referente à

quantidade de elementos positivos classificados corretamente, como por exemplo, a

quantidade de alunos que foram classificados como evadidos e realmente evadiram. O

VN é referente à quantidade de amostras classificadas como negativas corretamente,

como o aluno que não evadiu e assim foi classificado pelo modelo. Os FP e FN são

referentes às classificações erradas. No primeiro caso, o aluno foi classificado como

evadido mas na realidade ele não evadiu, enquanto que no segundo caso, alunos que

evadiram foram classificados como não evadidos.

Os valores de VP, VN, FP e FN são usados para calcular métricas de desempenho,

como acurácia, precisão, recall e f1-Score (f1). A acurácia está apresentada na Equação

9 e representa, de modo geral, a porcentagem de amostras que foram classificadas

corretamente. A precisão está representada na Equação 10 e significa a porcentagem de

acertos dentre todos as amostras classificadas como positivas, enquanto que o recall,

demonstrado na Equação 11, representa a porcentagem de acertos dentre todas as

amostras que realmente são positivas. A f1 combina precisão e recall por meio de uma

média harmônica de modo a trazer uma única medida que indica a qualidade geral do

modelo, como visto na Equação 12. Essa métrica é mais vantajosa do que a acurácia

porque possui sensibilidade para classes desbalanceadas.

acurácia =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(9)

precisão =
V P

V P + FP
(10)

recall =
V P

V P + FN
(11)

f1 = 2× precisão× recall
precisão+ recall

(12)
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Neste trabalho a métrica f1 foi utilizada na função objetivo do algoritmo genético,

na avaliação final das classificações e serviu de base comparativa, pois ela consegue

agregar duas medidas importantes, que são a precisão e recall e, assim, ter uma melhor

avaliação tanto da classe minoritária quanto majoritária. Essa precisão é importante para

o estudo pois as classes da base de dados são desbalanceadas.

O tempo de processamento da classificação e a quantidade de atributos selecio-

nada também foram utilizados como medidas comparativas dos resultados. Para avaliar

se um resultado é melhor ou pior do que a estratégia base (sem SA) foi utilizado o método

estatı́stico não-paramétrico Wilcoxon-Mann-Whitney Fix and Jr [1955]; Komatsu [2017].

Ele verifica por meio do teste de hipótese se para um determinado nı́vel de confiança

duas distribuições de dados são estatisticamente diferentes. O valor de p encontrado no

teste deve ser no máximo 0, 05 para rejeitar a hipótese nula e concluir que os resultados

da validação cruzada sem e com o uso da SA são significativamente distintos.

Para completar a avaliação experimental, uma análise qualitativa foi realizada a

respeito dos atributos selecionados. Nela foram discutidas as possı́veis relações entre

eles, abordagens realizadas na literatura e análise da distribuição dos dados por meio da

frequência dos valores possı́veis.

5.3- Análise exploratória dos dados do CES

A base de dados obtida após a etapa de tratamento de dados descrita na Seção

4.2 contém 4.387.008 linhas e 105 colunas. As porcentagens de evadidos e formados

ficaram em 73% e 27% das amostras, respectivamente. Isso significa que os dados da

classe estão desbalanceados. Dados desbalanceados podem gerar vieses nos resultados

de classificação devido à má distribuição de amostras para treino e teste. Para resolver

esse problema é usado o método de validação cruzada estratificada na validação dos

conjuntos e nos métodos de SA que demandam classificação.

Na Figura 11 está a proporção de evadidos e formados dentre as instituições

públicas e privadas. Cerca de 17% dos alunos estão vinculados a instituições públicas,

sendo que 11% estão como evadido e 6% como formados. Dos 83% que pertencem à

rede privada, 62% são referentes aos evadidos e 21% aos formados.
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Figura 11 – Participação de Evadidos versus Formados nas IES públicas e privadas.

Na Figura 12 está representada a participação de estudantes que evadiram de

cursos presenciais por região do curso e do EaD. Cerca de 73% dos alunos são de

cursos presenciais e estão divididos na base de dados em 22% para formados e 52%

para evadidos. Da mesma forma, 27% dos estudantes da base de dados são de cursos

EaD, nos quais aproximadamente 6% aparecem como formados e 21% como evadidos.

Observe que na distribuição de evadidos e formados pelas regiões brasileiras para o

ensino presencial, as porcentagens ficaram semelhantes entre as regiões na faixa de 70%

e 30%, respectivamente.
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Figura 12 – Participação de Evadidos versus Formados nos cursos presenciais por região
brasileira, e no EaD.

Ao inferir as possı́veis causas da evasão, é comum pensar que os motivos que

levaram um estudante a desistir do curso sejam parecidos para grupos semelhantes
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(como por exemplo, entre estudantes de instituições privadas) e sejam diferentes para

grupos que vivenciam a experiência acadêmica de formas distintas (como por exemplo,

estudantes que cursam de forma presencial versus aqueles que estudam no modelo

EaD). Os atributos que mais impactam cada grupo de forma particular são importantes,

pois se analisados apenas no contexto geral podem mascarar problemas especı́ficos de

determinados perfis de estudantes.

Por esse motivo, as categorias administrativas (pública e privada) e as modalidades

de ensino (presencial e EaD) foram avaliadas separadamente nas Seções 5.4.2 e 5.4.3,

respectivamente. Essa divisão visa auxiliar na identificação da existência de indı́cios que

sejam distintos para a evasão de cada grupo de estudantes.

5.4- Análise comparativa dos métodos

Esta seção apresenta os resultados referentes à comparação das combinações

de algoritmos de classificação e técnicas de SA que melhor auxiliam na identificação

dos principais atributos associados à evasão no contexto do ensino superior brasileiro. A

Seção 5.4.1 analisa por meio das métricas de desempenho quais métodos de SA são

mais adequados para cada classificador considerando o cenário geral, ou seja, a base

inteira do CES. Além disso, a seção discute quais atributos foram considerados mais

importantes na evasão, trazendo informações sobre como eles foram citados na literatura

da MDE.

As seções seguintes avaliam se há diferença nos atributos selecionados e nas

combinações mais assertivas de métodos de SA e classificadores para perfis especı́ficos

de estudantes. Na Seção 5.4.2 são avaliados separadamente estudantes vindos de IES

públicas e privadas, enquanto a Seção 5.4.3 analisa os resultados para estudantes vindos

de cursos presenciais ou do EaD.
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5.4.1 Cenário geral

Para avaliar a evasão no contexto geral da base do Censo, seguindo a metodologia

proposta, as técnicas de SA usadas foram: (i) abordagens de filtro com correlação e qui-

quadrado, (ii) abordagem embutida com os três classificadores utilizados nesse estudo,

(iii) abordagem wrapper com a função objetivo básica e (iv) abordagem hı́brida com filtro

e wrapper. Nas abordagens de filtro e embutida, foram usados cortes dos primeiros 20, 40

e 60 atributos a partir do ranqueamento encontrado para montar os conjuntos de atributos

selecionados.

Dos resultados obtidos, são apresentados os 10 que tiveram o maior valor de f1

para cada classificador usado. Nas Figuras 13, 14 e 15 são apresentados a média de

f1, a quantidade de atributos selecionados e o tempo de classificação (em segundos)

resultantes da validação cruzada dos conjuntos selecionados para os classificadores AD,

RF e RL, respectivamente. A linha vermelha indica os valores das métricas para o modelo

padrão sem seleção de atributos para fins comparativos.

Figura 13 – Resultados da seleção de atributos com classificador Árvore de Decisão

Para a AD, os métodos em destaque obtiveram um f1 estatisticamente maior

do que o cenário sem seleção de atributos. Foram eles: CORRE40, CORRE AG40,

CORRE AG60, QQ40, AG e QQ60. Estes métodos selecionaram, respectivamente, 40,

11, 17, 40, 34 e 60 atributos, o que possibilitou a redução do volume de dados de 10 a 60%

sem perder a qualidade da classificação. Neste classificador a abordagem hı́brida teve
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Figura 14 – Resultados da seleção de atributos com classificador Random Forest

destaque pois além de deixar a classificação mais assertiva, reduziu o número de atributos

para apenas 10% do valor inicial e o tempo de classificação para 9% do necessário com

a base completa. Esse resultado é interessante pois simplifica a análise das possı́veis

causas que levam a evasão e facilita a proposta de medidas de prevenção, visto que é

possı́vel determinar um pequeno conjunto de atributos que devem ser analisados.

O classificador RF é do tipo modelo múltiplo e utilizou a combinação de 15 AD’s.

Devido a sua complexidade, ele parte de um f1 sem SA mais alto do que os demais

classificadores. Sendo assim, apenas dois métodos conseguiram superar o f1 do modelo

sem SA, que foram: CORRE40 e EMB60. No entanto, esses resultados não apresentaram

significância estatı́stica. Com outros três métodos de seleção, a RF teve uma f1 em torno

de 83%, foram eles: EMB40, AG (com 36 atributos) e CORRE60. Uma desvantagem

deste classificador é o tempo de processamento que costuma ser maior em relação aos

outros classificadores. Com isso, o uso da SA pode ser ainda mais interessante quando

aplicada em conjunto com a RF para reduzir o tempo computacional. A redução do tempo

ficou em torno de 55% para os resultados que superaram o f1 da base completa. Com o

uso do AG, a redução do tempo foi 32% do total mantendo um f1 de 83, 2%.

O classificador RL foi o que apresentou menor f1 no modelo sem SA, mas mesmo

assim nenhum dos métodos de SA aplicados contribuiu para melhorá-lo. No entanto, os

métodos de ranqueamento embutido e de filtro apresentaram f1 semelhante ao da base

completa e conseguiram reduzir o volume de dados necessários, assim como o tempo de

classificação.
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Figura 15 – Resultados da seleção de atributos com classificador Regressão Logı́stica

A Tabela 9 apresenta uma comparação dos métodos de seleção de atributos que

tiveram o valor médio de f1 maior do que o modelo sem SA (baseline), por isso apenas

os resultados para os classificadores AD e RF são apresentados. Essa comparação é

feita por meio do p-valor encontrado no teste estatı́stico de Wilcoxon. Pode-se notar que

os seis primeiros resultados de AD foram estatisticamente melhores do que o modelo

baseline, enquanto que para RF nenhum dos resultados com ganho de f1 apresentou

p-valor menor do que 0, 05 e por isso não passaram no teste estatı́stico.

Classif. Método f1 sem SA (%) f1 Método (%) p-valor

AD

CORRE40

81,13 ± 0,04

83,16 ± 0,11 0,005
AG CORRE40 82,08 ± 0,10 0,005
AG CORRE60 81,66 ± 0,07 0,005

QUI40 81,65 ± 0,09 0,005
AG 81,52 ± 0,09 0,005

QUI60 81,30 ± 0,09 0,012
EMB60 81,13 ± 0,06 0,798

RF CORRE40 83,71 ± 0,05 83,79 ± 0,09 0,074
EMB60 83,75 ± 0,07 0,241

Tabela 9 – Média e desvio padrão de f1 e p-valor dos métodos de SA que apresentaram
maior f1 em relação ao modelo sem SA.

A Tabela 10 mostra os tempos (em segundos) necessários para o processo de

SA em cada método cujo resultado foi apresentado nos gráficos anteriores. O método

mais rápido foi o QQ, seguido pela correlação. Os métodos de filtro são conhecidos na

literatura por serem mais rápidos, no entanto, é possı́vel observar que o QQ obteve mais

destaque por levar apenas cerca de 3% do tempo necessário para a correlação. Apesar
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disso, conforme visto anteriormente, a correlação possibilitou resultados mais assertivos.

Os métodos de ranqueamento embutido precisaram de um pouco mais de tempo

do que a correlação, enquanto que o uso do AG elevou bastante o consumo de tempo,

chegando em torno de 11, 6 mil segundos com o classificador RF. As abordagens hı́bridas

tiveram sucesso em reduzir esse tempo gasto pelo AG pois levaram uma base menor

para a otimização. Essa informação é interessante para entender o custo computacional

dos métodos. No entanto, na prática, o processo de seleção de atributos pode ser feito

poucas vezes, de tempos em tempos, enquanto que a classificação é um processo de

atualização contı́nua, o que torna o tempo de classificação mais relevante que o tempo

de SA.

SA Classificador Tempo de seleção (s)
QQ - 1,73

CORRE - 65,87
EMB AD 78,73
EMB RL 77,89
EMB RF 96,75
AG AD 7.692,09
AG RL 7.630,38
AG RF 11.569,41

CORRE AG60 AD 3.904,43
CORRE AG40 AD 2.522,13
CORRE AG40 RL 3.904,43
CORRE AG60 RF 8.815,69
CORRE AG40 RF 5.157,31

QQ AG60 AD 3.558,83
QQ AG40 AD 2.804,46

Tabela 10 – Tempo de seleção de atributos para os métodos de SA analisados.

Para facilitar a análise das possı́veis causas que levam a evasão dos estudantes,

vamos considerar apenas os cinco primeiros métodos de SA que apresentaram maior

média de f1 para cada um dos três classificadores, eles serão chamados de top cinco.

Com isso, temos um total 15 conjuntos selecionados que serão considerados para medir

os k atributos mais frequentes. A Tabela 11 apresenta os atributos que tiveram frequência

igual ou acima de 80% nos conjuntos selecionados por esses métodos (ou seja, apa-

receram em pelo menos 12 dos 15 conjuntos possı́veis. Esta quantidade foi escolhida

para simplificar a análise visto que muitos atributos aparecem com frequência alta nesses

conjuntos, acima de 70%. Na Figura 16 encontra-se o detalhamento do conteúdo dos

dados desses atributos para as classes de evadidos e formados com o propósito de

facilitar a análise.
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Atributos/Classificadores Freq (%)
NU ANO INGRESSO 100
IN ATIVIDADE EXTRACURRICULAR 93
IN FINANCIAMENTO ESTUDANTIL 93
NU CARGA HORARIA 86
IN INGRESSO TOTAL 86
IN FIN NAOREEMB PROUNI INTEGR 80

Tabela 11 – Atributos mais frequentes nos conjuntos selecionados com a base inteira.

Os gráficos com atributos binários, como a participação em atividades extracur-

riculares (IN ATIVIDADE EXTRACURRICULAR), presença de financiamento estudantil

(IN FINANCIAMENTO ESTUDANTIL), percentual de alunos ingressantes (IN INGRESSO TOTAL)

e presença de financiamento Programa Universidade para Todos (PROUNI) (IN FIN NA-

OREEMB PROUNI INTEGR), são representados como o percentual no qual a resposta

foi positiva para os evadidos e para os formados. Por exemplo, para o atributo binário que

diz se o aluno é ingressante ou não, podemos identificar que 23% dos que evadiram eram

ingressantes, enquanto 2% dos que se formaram eram ingressantes (provavelmente vin-

dos de reingresso). Os dados numéricos contı́nuos (por exemplo, NU CARGA HORARIA)

são representados pela frequência nos intervalos de valores, sendo uma curva para eva-

didos e outra para formados. Por último, os atributos categóricos ou numéricos discretos

com poucas opções (como por exemplo, NU ANO INGRESSO) são mostrados com a

frequência de cada categoria ou valor.

O atributo que apareceu em todos os conjuntos selecionados foi o ano de ingresso

no curso (observe que essa informação fornece indiretamente o tempo que o aluno está

no curso), citado em alguns trabalhos Cabello et al. [2021]; Mussliner et al. [2021]; Belletati

[2011] como fator relevante no contexto de evasão por diversos motivos, como: dificuldade

de adaptação à vida acadêmica, falta de programas de integração de ingressantes,

dúvidas relacionadas a vocação profissional, entre outros. Na Figura 16 vemos que

a maior concentração de evadidos ingressaram em 2016, um ano antes do Censo,

enquanto que a maioria dos formados entraram em 2013. Isso representa uma média de

permanência no curso de 4 anos para aqueles que concluı́ram.

O engajamento dos alunos foi um fator considerado importante na probabilidade

dele evadir, pois cerca de 19% dos alunos formados no ano de 2017 participavam de al-

guma atividade extracurricular (IN ATIVIDADE EXTRACURRICULAR) como: estágio não

obrigatório, monitoria, extensão ou pesquisa cientı́fica, contra 6% dos que abandonaram
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Figura 16 – Detalhamento dos atributos mais frequentes nos conjuntos selecionados.

o curso. Isso corrobora com o estudo de Teodoro and Kappel [2020] sobre o risco de

evasão no ensino superior público do Brasil. Os autores encontraram alta relevância de

atividades extracurriculares no risco de evasão do aluno, com o uso da SA pela correlação

e pela abordagem embutida do classificador RF.

Outro fator com grande destaque é o uso do financiamento estudantil, que é um

benefı́cio utilizado por 33% dos alunos formados no ano de 2017, sendo 6% apenas no

programa PROUNI com bolsa de estudos integral. O fator dessa participação em progra-

mas de financiamento ser menor para o grupo dos evadidos representa a importância

de recursos financeiros na decisão de abandono de curso. O trabalho de Santos [2021]

corrobora com essa ideia ao fazer uma revisão bibliográfica das principais causas da

evasão universitária na literatura e encontrar a dificuldade financeira como segunda princi-

pal causa de evasão no contexto geral e a mais importante para os alunos de faculdades

particulares.

Por último, a carga horária do curso foi outro atributo que obteve alta relevância,
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assim como encontrado por Teodoro and Kappel [2020]. Vemos que os evadidos estão

ligeiramente mais concentrados em uma carga horária intermediária de 3000 horas,

enquanto que em cursos mais curtos e mais longos não há diferença significativa.

Portanto, os resultados para o cenário geral mostraram que a SA conseguiu

alcançar ganhos de redução do tempo de classificação e aumento da assertividade de

classificação. O classificador RF apresentou as melhores valores de f1 e o classificador

AD obteve os melhores ganhos de qualidade de classificação (f1) em relação ao modelo

sem SA. A abordagem hı́brida teve destaque pois conseguiu simplificar a análise das

causas de evasão, visto que reduziu a quantidade de atributos a ser analisada. A maioria

dos atributos mais frequentes nos conjuntos selecionados já foram citados na literatura

como relevantes no contexto da evasão de estudantes, com destaque para questões

referentes ao engajamento nas atividades da IES, planejamento financeiro, tempo de

duração do curso e se o estudante se encontra como ingressante ou não.

5.4.2 Instituições públicas e privadas

A análise da base de dados completa pode ocultar fatores que são importantes

para um grupo de alunos com caracterı́sticas semelhantes. Por isso, esta seção aborda a

replicação da metodologia utilizada anteriormente para bases de dados parciais referentes

aos alunos de IES públicas ou privadas com o objetivo de compreender se há diferença

nas causas de evasão ou na assertividade da classificação. Para simplificar a replicação,

apenas os cinco métodos de SA que apresentaram melhor f1 para cada classificador (os

top cinco) nos resultados da base completa foram aplicados.

A Figura 17 mostra as quantidades de atributos selecionados e as médias de f1 ob-

tidos por cada classificador com os métodos de SA aplicados para a base de estudantes de

IES públicas. Observe que o classificador AD para a abordagem hı́brida (CORRE AG40)

obteve um f1 de 81, 58% com apenas 12 atributos selecionados. Novamente a abordagem

hı́brida se destaca pois essa baixa quantidade de atributos selecionados simplifica a

análise do problema.

A Figura 18 mostra as métricas de desempenho para cada classificador com os

métodos de SA aplicados para a base de IES privadas. Para esta base, o destaque
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também aconteceu com a combinação da abordagem hı́brida (CORRE AG40) com o

classificador AD, que obteve f1 de 80, 37% e apenas 10 atributos selecionados. Outro

resultado interessante foi a abordagem embutida com RF, que alcançou o valor de f1

mais alto entre os encontrados até o momento, de 83, 82%, selecionando 60 atributos.

De forma geral, os classificadores de AD e RF apresentaram maior f1 com a base

de IES privadas, enquanto o classificador RL teve seu melhor desempenho na base das

IES públicas. Os maiores valores de f1 foram encontrados na aplicação dos métodos na

base de IES privadas, o que demonstra que ela possui maior facilidade na classificação

de evasão do que a base de IES públicas. Algumas das possı́veis causas para isso

poderiam ser o fato do tamanho da amostra de dados ser maior para os alunos da rede

privada ou devido ao perfil dos estudantes. Apesar das combinações de abordagem

embutida com o classificador RF apresentarem os maiores f1 para ambas as bases de

dados, a abordagem hı́brida com o classificador AD apresentou maior vantagem pela

considerável redução da quantidade de atributos para ambas as bases.
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Figura 17 – Os gráficos (a), (b) e (c) são referentes às quantidades de atributos sele-
cionados e os gráficos (d), (e) e (f) são referentes aos valores de f1 obtidos por cada
classificador usando os top cinco métodos de SA para a base de dados parcial referente
às instituições públicas de ensino.

Na Tabela 12 estão os atributos mais frequentes nos conjuntos selecionados

pelos métodos de SA com as bases públicas e privadas. É possı́vel notar que mais

atributos foram selecionados para as IES públicas do que para as IES privadas. Nas

privadas foram considerados mais os aspectos financeiros e de porte da instituição,

como participação no PROUNI (IN FIN NAOREEMB PROUNI INTEGR), receitas da IES

(receitas) e o total de docentes (Total docente). Já nas públicas esses atributos não

apareceram na lista, dando espaço para a participação em atividades extracurriculares
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Figura 18 – Os gráficos (a), (b) e (c) são referentes às quantidades de atributos seleciona-
dos e os gráficos (d), (e) e (f) são referentes aos valores f1 obtidos por cada classificador
usando os top cinco métodos de SA para a base de dados parcial referente às instituições
privadas de ensino.

(IN ATIVIDADE EXTRACURRICULAR), carga horária do curso (QT CARGA HORARIA TOTAL),

quantidade de vagas no curso (QT VAGA TOTAL), percentual de professores doutores

(PER DOC), ingresso por meio de vestibular (IN INGRESSO VESTIBULAR) e quantidade

total de ingressantes no curso (QT INGRESSO TOTAL). Fatores como a quantidade de

concluintes (QT CONCLUINTE TOTAL), percentual de ingressantes (IN INGRESSO TOTAL)

e ano de ingresso (NU ANO INGRESSO) foram considerados importantes para ambos

os cenários.

Públicas Privadas
NU ANO INGRESSO NU ANO INGRESSO
IN COMPLEMENTAR MONITORIA Total docente
IN COMPLEMENTAR ESTAGIO QT CONCLUINTE TOTAL
IN INGRESSO TOTAL IN FIN NAOREEMB PROUNI INTEGR
QT CONCLUINTE TOTAL IN INGRESSO TOTAL
IN ATIVIDADE EXTRACURRICULAR receitas
IN COMPLEMENTAR PESQUISA
QT CARGA HORARIA TOTAL
PER DOC
IN INGRESSO VESTIBULAR
QT INGRESSO TOTAL
QT VAGA TOTAL

Tabela 12 – Atributos mais frequentes nos conjuntos selecionados com a base de
instituições públicas e privadas.

As Figuras 19 e 20 mostram a distribuição dos dados para esses atributos. Alguns

dos fatores que apareceram como relevantes nos resultados do ensino público são a

participação de atividades extracurriculares mais especı́ficas como estágio (IN COMPLE-
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MENTAR ESTAGIO), pesquisa (IN COMPLEMENTAR PESQUISA) e monitoria (IN COM-

PLEMENTAR MONITORIA). Cerca de 17% dos alunos formados participaram de ativida-

des extracurriculares, contra uma participação quase nula dos evadidos. O perfil do aluno

engajado em atividades extraclasses no ensino superior público é bastante conhecido

e já foi relatado em Teodoro and Kappel [2020] ao mostrar o destaque das atividades

extracurriculares no ı́ndice de conclusão do curso.

No gráfico do percentual de professores com nı́vel de doutorado é possı́vel per-

ceber que há uma concentração de alunos formados onde o percentual de professores

doutores é maior. Esse atributo do CES já foi analisado por Campos et al. [2019], as-

sim como a quantidade de docentes e a participação deles em pesquisa como fatores

importantes no agrupamento de perfis semelhantes de IES.

A quantidade de concluintes, de ingressantes e de vagas dos cursos também

entraram nesse ranqueamento de atributos relevantes no contexto do entendimento dos

riscos de evasão. A alta frequência de baixos valores pode estar associado aos cursos

que foram fechados ou abertos ao longo da jornada do aluno. Estes atributos também

foram considerados importantes na abordagem de Teodoro and Kappel [2020] de IES

públicas. A partir do gráficos, é possı́vel notar que a frequência dos formados é maior em

cursos com muitos concluintes e que a frequência de evadidos é maior em cursos com

poucos ingressantes.

O atributo IN INGRESSO VESTIBULAR indica se o aluno ingressou na faculdade

por meio de um vestibular. 61% dos formados estavam nessa condição, contra 45% dos

evadidos. Como o ano de ingresso dos formados em média foi de 4 anos e dos evadidos

de 1 ano, é coerente pensar que ao longo desses três anos houve uma expansão do

modelo ENEM na qual mais IES aderiram como forma de ingresso em detrimento do

vestibular. Outros atributos presentes, como o ano de ingresso, a carga horária e o

percentual de ingressantes, também foram encontrados na análise do cenário geral.

Apesar de não atingirem o critério de ter frequência igual ou acima de 80% nos con-

juntos selecionados na base das IES públicas, os atributos IN RESERVA RENDA FAMILIAR,

IN RESERVA ETNICO e IN APOIO SOCIAL apareceram em 73, 3% dos conjuntos possı́veis

e se mostraram relevantes para a base de dados do ensino superior público. A reserva

de vagas foi um fator destacado por Teodoro and Kappel [2020], como ligado ao maior

risco de abandono de curso no ensino superior público por ter correlação negativa com

a evasão. No entanto, o impacto da polı́tica de cotas em universidades públicas já foi
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Figura 19 – Detalhamento dos atributos que mais apareceram nos conjuntos selecionados
para a base de dados de instituições públicas.
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Figura 20 – Detalhamento dos atributos que mais apareceram nos conjuntos selecionados
para a base de dados de instituições privadas.

discutido em trabalhos anteriores Farias [2019]; Andrade et al. [2021] como forma eficaz

de redução das desigualdades sociais na educação.

Os atributos que tiveram maior destaque no ensino privado estão relacionados

ao financiamento estudantil PROUNI de bolsa integral, total de docentes e receitas da

IES. Enquanto o primeiro atributo demonstra a importância da questão financeira na

permanência do estudante Santos [2021]; Mussliner et al. [2021], os dois últimos estão

intimamente relacionados ao porte da instituição. No gráfico percebe-se que a frequência

dos valores de receitas, total de docentes e quantidade de concluintes apresentam

comportamento semelhante para as curvas de formados e evadidos. O ano de ingresso

e o percentual de ingressantes também apareceram no gráfico, mas já foram citados

anteriormente no cenário geral e nas IES públicas. Para o ano de ingresso percebe-se

uma variação em relação ao gráfico das IES públicas, pois há mais formados que entraram

no ano de 2014. Isso possivelmente pode estar relacionado a maior variedade de cursos

de menor duração nas IES privadas.
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Portanto, pode-se notar que há diferença na seleção de atributos mais importantes

do cenário geral comparada a dos cenários de IES públicas e privadas, bem como

no nı́vel de assertividade de classificação e na escolha das melhores combinações de

técnicas de SA e classificadores. A abordagem hı́brida com a AD manteve sua posição

de vantagem nesses experimentos pela redução significativa da quantidade de atributos

para serem analisados. Os atributos selecionados para as IES privadas foram em menor

quantidade e referentes às questões financeiras e ao porte da IES, enquanto as IES

públicas apresentaram mais fatores importantes, principalmente referente ao engajamento

do estudante.

5.4.3 Cursos presenciais e EaD

De forma similar, o experimento foi replicado para as bases de dados referen-

tes aos estudantes de cursos presenciais e de EaD, afim de compreender melhor as

diferenças dos riscos da evasão. A Figura 21 mostra a quantidade de atributos seleciona-

dos e as médias de f1 das classificações, usando os métodos de SA selecionados (top

cinco) para os cursos presenciais. O destaque ficou para a combinação da abordagem

embutida com o classificador RF, que apresentou o melhor f1, de 83, 9% com o uso de 60

atributos.

Na Figura 22 estão apresentados os resultados com a base de cursos EaD, tendo

como destaque o uso do AG com os classificadores RF e AD. O primeiro selecionou

40 atributos e alcançou um f1 de 83, 61%, e segundo selecionou 37 atributos com f1

de 83, 68% . De forma comparativa, o nı́vel de assertividade foi muito próximo para os

cenários presencial e EaD com o classificador RF. Todavia, para a AD e a RL, a base de

EaD apresentou maior assertividade, ou seja, teve maior facilidade de previsão do que a

de cursos presenciais.

A Tabela 13 mostra a lista de atributos mais frequentes nos conjuntos selecionados

para ambas as modalidades.

Observe que os fatores de financiamento estudantil (IN FINAN-CIAMENTO ESTUDANTIL),

quantidade de ingresso no curso (QT INGRESSO TOTAL) e ano de ingresso (NU ANO INGRESSO)

aparecem para as duas modalidades de curso. Para o presencial, o percentual de mes-
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Figura 21 – Os gráficos (a), (b) e (c) são referentes às quantidades de atributos sele-
cionados e os gráficos (d), (e) e (f) são referentes aos valores de f1 obtidos por cada
classificador usando os top cinco métodos de SA para a base de dados parcial referente
a cursos na modalidade presencial.

Figura 22 – Os gráficos (a), (b) e (c) são referentes às quantidades de atributos sele-
cionados e os gráficos (d), (e) e (f) são referentes aos valores de f1 obtidos por cada
classificador usando os top cinco métodos de SA para a base de dados parcial referente
a cursos na modalidade EaD.

tres (PER MESTRE), a participação em extensão (IN COMPLEMENTAR EXTENSAO)

e a quantidade de concluintes (QT CONCLU-INTE TOTAL) foram mais relevantes, en-

quanto que nos cursos EaD fatores como a carga horária (QT CARGA HORARIA TOTAL),

percentual de professores que trabalham em EaD (PER TRAB EAD), quantidade de fun-

cionários técnicos-administrativos (QT TEC TOTAL), receitas e uso do benefı́cio da bolsa

de trabalho (IN APOIO BOLSA TRA-BALHO) completaram a lista.

A Figura 23 mostra os gráficos dos atributos mais frequentes nos conjuntos

selecionados para o ensino presencial e a Figura 24 para o ensino EaD. No ensino

presencial a questão financeira foi novamente relevante, com destaque para o programa

PROUNI integral [Santos, 2021]. Essa questão é impactante pois os alunos de cursos
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Presencial EaD
NU ANO INGRESSO NU ANO INGRESSO
IN INGRESSO TOTAL IN APOIO BOLSA TRABALHO
QT INGRESSO TOTAL QT INGRESSO TOTAL
IN COMPLEMENTAR EXTENSAO IN FINANCIAMENTO ESTUDANTIL
PER MESTRE receitas
IN FIN NAOREEMB PROUNI INTEGR PER TRAB EAD
QT CONCLUINTE TOTAL QT INGRESSO VAGA NOVA
IN FINANCIAMENTO ESTUDANTIL QT CARGA HORARIA TOTAL

QT TEC TOTAL

Tabela 13 – Atributos mais frequentes nos conjuntos selecionados com a base de cursos
nas modalidades presenciais e EaD.

presenciais possuem gastos relevantes com transporte, alimentação e moradia. Dessa

forma, ter um auxilio financeiro na mensalidade do curso pode facilitar a manutenção

dessas despesas básicas. A participação em extensão apareceu com 15% nos formados

e 6% nos evadidos, isso mostra que o estudo presencial influencia nas oportunidades de

engajamento dos alunos. Além disso, as curvas do percentual de professores com nı́vel de

mestrado, quantidade de concluintes, quantidade de ingressantes tiveram comportamento

semelhante para formados e evadidos.

Na Figura 24 vemos que para os cursos EaD a porcentagem de professores

que trabalham em EaD é maior no grupo dos formados. Isso leva a inferir que as IES

especializadas nessa modalidade de ensino tendem a ter maior sucesso. Um atributo que

surpreendeu ao aparecer na lista dos mais importantes é o auxı́lio bolsa trabalho, que

é um tipo de atividade de extracurricular onde o aluno recebe um valor financeiro para

trabalhar para a IES, mantendo um vı́nculo com a IES.

Ainda na base de EaD, fatores referentes ao tamanho da IES, como receita e

quantidade de funcionários técnicos, tiveram destaque. Essas informações administrativas

foram debatidas no estudo sobre as IES feito por Campos et al. [2019], onde elas foram

agrupadas de acordo com suas caracterı́sticas em comum. A ideia foi permitir que as

IES pudessem compartilhar ou combinar recursos para conquistar uma posição mais

sustentável e competitiva no mercado. Além disso, é possı́vel notar que os cursos com

menor quantidade de vagas novas tiveram maior concentração de evadidos. A distribuição

dos dados dos atributos de quantidade de vagas novas e quantidade de ingressantes se

mantiveram semelhantes para as curvas de formados e evadidos.

Na base EaD, o ano de ingresso que teve maior frequência para os formados foi
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2014, enquanto no cenário dos cursos presenciais, o ano de ingresso de maior frequência

para os formados foi 2013. Isso mostra que os cursos no formato EaD tem menor duração.

Essa informação é confirmada ao comparar o gráfico de carga horária da Figura 24 com o

da Figura 16, pois existem mais cursos em EaD com carga horária baixa do que no cenário

geral. Outro ponto de comparação é referente ao gráfico de financiamento estudantil para

presencial (Figura 23) e EaD (Figura 24). Percebe-se que 25% dos estudantes formados

do ensino EaD tem algum tipo de financiamento, contra 36% dos estudantes de cursos

presenciais. Algumas causas possı́veis para essa diferença poderiam ser o maior custo

de se fazer um curso presencial.

Os resultados mostraram que em relação a assertividade da classificação, os

cursos presenciais e EaD são semelhantes. No entanto, há diferenças na escolha

dos atributos mais relevantes e na distribuição deles. Fatores como a carga horária e

financiamento estudantil tiveram comportamentos distintos em relação a essas duas

bases, e fatores mais especı́ficos, como o percentual de professores que trabalham em

EaD e o percentual de mestres, completaram as diferenças percebidas entre os atributos

selecionados nos dois conjuntos de dados.

5.5- Experimentos com FlexAG

Esta seção apresenta os resultados da abordagem FlexAG para SA, proposta na

metodologia. Para avaliar sua viabilidade, experimentos foram realizados primeiro com

uma base de dados menor e pública, utilizada em diversos trabalhos da literatura Zaffar

et al. [2018b]; Farissi et al. [2020]; Jalota and Agrawal [2021] e disponı́vel no repositório

eletrônico Kaggle (Seção 5.5.1). Uma vez mostrado que seu uso trouxe resultados

interessantes para esta base, a proposta foi, então, aplicada à base do CES (Seção

5.5.2).
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5.5.1 Prova de conceito: Base de dados Kaggle

Essa seção aborda a aplicação da abordagem FlexAG em uma base de dados

disponı́vel no repositório eletrônico Kaggle 5. Tal base consiste em dados de uma

plataforma escolar de e-learning, possuindo 480 amostras de estudantes e 16 atributos.

Esses atributos trazem informações sobre a classificação do desempenho do aluno,

que pode ser médio, alto ou baixo. Foi usado o método de transformação de variáveis

categóricas em binárias [Hancock and Khoshgoftaar, 2020] para que as categorias não

fossem identificadas em escala numérica. Dessa forma, a quantidade de atributos passou

de 16 para 70. Por último, foi aplicada a normalização dos atributos numéricos no intervalo

de 0 a 1.

Os atributos foram divididos em três grupos: comportamental (C), acadêmico (A)

ou demográfico (D). Cada grupo é formado por atributos que possuem caracterı́sticas

semelhantes. Os atributos receberam um valor de prioridade referente ao grupo ao qual

pertencem (de forma alternada, um grupo recebe uma prioridade maior de 0, 70, enquanto

os demais, uma mesma prioridade de 0, 15) e esse valor foi contabilizado na última parcela

da função objetivo, conforme detalhado no método FlexAG no Capı́tulo 4.

As Tabelas 14 e 15 apresentam os resultados dos experimentos com a base de

desempenho escolar do Kaggle6. O modelo sem SA foi usado como base de comparação

(baseline) nos experimentos. As abordagens de SA aplicadas foram: AG padrão, FlexAG

com dois métodos hı́bridos, que utilizam a técnica de correlação ou de QQ mais o método

FlexAG. Os classificadores usados foram os três já mencionados nessa dissertação

(AD, RL e RF) e também o KNN, NB e RN. As tabelas fornecem, então, as seguintes

informações: a média e o desvio padrão dos valores de f1 obtidos pelos classificadores,

o p-valor de f1 obtido a partir da aplicação do método de SA em relação ao baseline por

meio do teste estatı́stico de Wilcoxon e a quantidade de atributos selecionados. O objetivo

desses experimentos é comparar o nı́vel de assertividade das abordagens e entender se

a priorização de grupos de atributos sugere que algum deles seja mais relevante e/ou é

capaz de impulsionar o valor de f1 da classificação.
5Disponı́vel no repositório Kaggle: https://www.kaggle.com/aljarah/xAPI-Edu-Data
6Devido a diferença no volume de dados, a classificação com a base Kaggle foi realizada com a divisão

da base de dados em 80% para treinamento e 20% para teste enquanto que na base do CES a classificação
foi feita por meio da validação cruzada.
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Tabela 14 – Resultados do método FlexAG para a base de desempenho de alunos do
Kaggle com os classificadores KNN, Naive Bayes e Rede Neural.

SA KNN Naive Bayes Rede Neural
f1 p-valor Qtd. f1 p-valor Qtd. f1 p-valor Qtd.

Sem SA 67,1 ± 4,3 - 70 63,8 ± 4,6 - 70 72,6 ± 3,2 - 70
AG 70,8 ± 3,5 0,060 21 64,0 ± 4,3 0,920 22 72,4 ± 3,3 0,720 21

FlexAG (C) 77,2 ± 3,1 0,003 32 69,0 ± 2,7 0,032 31 75,7 ± 2,4 0,003 32
FlexAG (D) 73,2 ± 5,0 0,007 37 65,5 ± 3,0 0,850 34 74,0 ± 3,1 0,320 36
FlexAG (A) 73,9 ± 3,5 0,005 35 66,0 ± 4,5 0,280 34 73,0 ± 4,2 0,920 38

QQ AG 70,9 ± 3,8 0,060 10 71,0 ± 4,0 0,007 9 71,1 ± 5,0 0,590 9
QQ FlexAG (C) 76,2 ± 3,3 0,005 18 72,1 ± 2,4 0,003 18 76,0 ± 1,8 0,005 17
QQ FlexAG (D) 72,7 ± 4,0 0,020 21 67,0 ± 3,9 0,004 19 73,0 ± 3,8 0,850 22
QQ FlexAG (A) 70,0 ± 6,8 0,420 19 70,8 ± 4,8 0,016 20 72,2 ± 3,7 0,780 20

CORRE AG 67,0 ± 5,8 0,780 10 70,7 ± 3,3 0,007 9 73,6 ± 3,0 0,533 9
CORRE FlexAG (C) 75,5 ± 3,0 0,004 18 71,8 ± 2,4 0,003 17 75,4 ± 1,6 0,016 17
CORRE FlexAG (D) 72,8 ± 3,7 0,004 22 66,5 ± 3,5 0,247 20 76,4 ± 3,2 0,020 21
CORRE FlexAG (A) 72,3 ± 3,7 0,040 21 65,2 ± 5,0 1,000 21 73,3 ± 2,1 0,850 21

Tabela 15 – Resultados do método FlexAG para a base de desempenho de alunos do
Kaggle com os classificadores AD, RL e RF.

SA RL AD RF
f1 p-valor Qtd. f1 p-valor Qtd. f1 p-valor Qtd.

Sem SA 75,3 ± 2,7 - 70 72,6 ± 2,7 - 70 79,3 ± 2,9 - 70
AG 73,1 ± 2,8 0,180 21 68,7 ± 1,9 0,009 21 71,5 ± 3,6 0,003 21

FlexAG (C) 75,3 ± 5,0 0,780 32 68,0 ± 2,8 0,009 33 76,4 ± 2,2 0,032 30
FlexAG (D) 71,2 ± 2,9 0,009 36 68,9 ± 4,0 0,100 35 74,0 ± 3,1 0,150 34
FlexAG (A) 74,6 ± 3,3 0,920 37 69,9 ± 4,2 0,130 37 71,2 ± 4,8 0,016 35

QQ AG 69,9 ± 3,2 0,003 9 67,6 ± 5,5 0,060 8 71,3 ± 4,0 0,003 9
QQ FlexAG (C) 74,5 ± 3,5 0,650 18 71,6 ± 3,2 0,420 19 75,8 ± 2,3 0,032 18
QQ FlexAG (D) 72,6 ± 2,5 0,007 22 68,1 ± 3,8 0,010 21 72,9 ± 4,0 0,009 22
QQ FlexAG (A) 73,8 ± 3,3 0,530 20 65,0 ± 5,3 0,004 20 74,0 ± 2,8 0,003 21

CORRE AG 70,7 ± 5,2 0,040 9 60,7 ± 5,4 0,003 8 72,1 ± 3,5 0,003 10
CORRE FlexAG (C) 76,1 ± 3,3 0,850 17 67,3 ± 3,3 0,007 18 75,7 ± 2,5 0,007 18
CORRE FlexAG (D) 75,2 ± 2,6 1,000 20 69,5 ± 3,6 0,061 21 73,1 ± 3,2 0,005 22
CORRE FlexAG (A) 73,3 ± 2,1 0,213 22 68,4 ± 2,3 0,012 21 71,9 ± 4,7 0,003 21

Para os resultados com os classificadores KNN, NB e RN pode-se inferir que

o grupo do tipo comportamental apresentou destaque na maioria dos resultados, pois

quando ele foi utilizado como prioritário, acabou elevando o valor de f1 em relação ao

resultado sem SA com significância estatı́stica. Foi possı́vel observar também que houve

ganhos de f1 em relação ao modelo sem SA para quase todas as propostas de métodos

testadas com esses classificadores.

No entanto, ao usar os classificadores AD, RL e RF, o f1 sem o uso de SA foi

maior do que quando os métodos de SA foram aplicados. Ao analisar os resultados entre

os grupos com prioridade, pode-se notar que tanto para RL quanto para RF, o grupo

comportamental apresentou maior f1 do que os resultados equivalentes para os outros

grupos.
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Dessa forma, o método FlexAG aplicado a uma pequena base de MDE, utilizada

em outros trabalhos na literatura sobre SA, apresentou resultados interessantes para

os classificadores KNN, NB e RN. Os resultados que deram prioridade para o grupo de

atributos do tipo comportamental tiveram resultados estatisticamente significantes de

ganho de assertividade na classificação, sendo que na abordagem hı́brida, com os filtros

de QQ e Correlação, a redução de atributos foi mais significativa. Para os classificadores

AD, RL e RF, os resultados não foram tão expressivos, visto que já partem de um f1 maior

para o modelo sem SA.

Na próxima seção essa metodologia é aplicada à base de dados do CES com os

classificadores usados na análise dos métodos clássicos de SA discutida nas seções

anteriores. O objetivo é verificar se haverá algum grupo de atributos que terá destaque ou

se o FlexAG conseguiu impulsionar o resultado da classificação para o caso da base do

CES.

5.5.2 Censo do Ensino Superior

Conforme vimos nos experimentos com os conjuntos parciais da base do CES,

alguns atributos se mostraram mais frequentes na seleção de atributos que outros em

cada cenário avaliado (público versus privado e presencial versus EaD). Por exemplo, os

fatores financeiros tiveram destaque na seleção de atributos das IES privadas, enquanto

que nas públicas, fatores de engajamento do aluno se destacaram. Isso reforça a hipótese

de que a SA com priorização de grupos de atributos pode trazer bons resultados.

Nessa mesma linha, esta seção apresenta a aplicação da metodologia FlexAG

para a base do CES. Ela foi usada por ter melhorado a assertividade da classificação

e por ter destacado um agrupamento de atributos como mais relevante no processo de

SA para a base educacional apresentada na seção anterior. Assim, o objetivo deste

experimento é compreender se algum grupo de atributos pode ter uma maior influência

sobre a evasão universitária no Brasil. Além disso, avaliar se esse método é capaz de

melhorar a qualidade da classificação na base do CES.

Para este experimento, os atributos foram divididos em cinco grupos de acordo

com o seu significado. Os grupos definidos foram: acadêmico, institucional, engajamento,
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financeiro, pessoal e curso. A alocação dos atributos nos grupos pode ser vista na tabela

do Anexo A. Os pesos dados foram de 0, 96 para aquele que terá a maior prioridade

do experimento e 0, 01 para os demais. Esses valores foram usados para dar maior

prioridade a um grupo e uma prioridade menor e igual aos quatro grupos restantes.

A Tabela 16 mostra os resultados obtidos nos experimentos com o método Fle-

xAG, utilizando cada grupo como prioridade. Os resultados de f1 dos métodos foram

comparados ao modelo sem SA pelo teste estatı́stico de Wilcoxon e o p-valor apareceu

abaixo de 0, 05 para todos os valores da tabela, mostrando que eles são estatisticamente

diferentes do modelo baseline. Esse fato é diferente do acontecido com o experimento do

estudo de caso, pois a base do CES tem maior quantidade de amostras fazendo com que

o modelo se comporte de maneira mais estável.

SA AD RL RF
Qtd f1 % Qtd f1 % Qtd f1 %

Sem SA 105 81,13 ± 0,04 105 69,81 ± 0,11 105 83,71 ± 0,05
CORRE 60 60 80,96 ± 0,07 60 69,16 ± 0,09 60 82,99 ± 0,08

AG 34 81,52 ± 0,09 37 67,94 ± 0,09 36 83,20 ± 0,10
FlexAG (Academico) 44 77,92 ± 0,11 50 68,20 ± 0,10 54 81,85 ± 0,06
FlexAG (Institucional) 47 83,58 ± 0,07 50 68,46 ± 0,13 46 82,36 ± 0,10

FlexAG (Engajamento) 54 82,99 ± 0,08 45 67,33 ± 0,13 49 82,55 ± 0,08
FlexAG (Financeiro) 61 73,07 ± 0,10 49 67,20 ± 0,07 48 82,93 ± 0,07

FlexAG (Pessoal) 47 80,82 ± 0,11 52 67,55 ± 0,12 47 82,32 ± 0,09
FlexAG (Curso) 42 82,49 ± 0,09 48 67,74 ± 0,08 52 82,08 ± 0,08

CORRE FlexAG (Academico) 26 82,86 ± 0,06 30 69,00 ± 0,12 30 82,53 ± 0,10
CORRE FlexAG (Institucional) 22 80,05 ± 0,09 33 65,86 ± 0,09 30 80,83 ± 0,10

CORRE FlexAG (Engajamento) 26 76,59 ± 0,08 38 68,17 ± 0,13 24 82,20 ± 0,08
CORRE FlexAG (Financeiro) 27 82,53 ± 0,06 28 67,15 ± 0,09 30 80,32 ± 0,10

CORRE FlexAG (Pessoal) 21 78,74 ± 0,05 17 66,20 ± 0,08 20 80,22 ± 0,10
CORRE FlexAG (Curso) 25 82,40 ± 0,70 27 60,15 ± 0,12 29 84,26 ± 0,10

Tabela 16 – Resultados do método FlexAG para a base do CES.

A tabela apresenta a média e o desvio padrão do f1 e a quantidade de atributos

selecionados pelos métodos de SA para cada classificador. Os métodos avaliados são o

sem SA, com o uso do AG padrão, com o uso do FlexAG atribuindo prioridades para cada

grupo e também o modelo hı́brido que usa os 60 primeiros atributos do ranqueamento

da correlação na abordagem FlexAG. A correlação foi usada pois conseguiu impulsionar

mais os resultados de classificação, como visto na Seção 5.4. Para complementar a

análise, também consta na tabela a classificação usando apenas a SA com correlação.

A média dos atributos selecionados variou entre 44 e 54 para o método FlexAG e de

21 a 38 usando a abordagem hı́brida CORRE FlexAg. A combinação CORRE FlexAg(Curso)

apresentou o maior f1 usando o classificador RF, 84, 25%, e selecionou 29 atributos com
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diferença estatisticamente significativa em relação ao baseline.

Sendo assim, a aplicação do método FlexAG não apresentou resultados signifi-

cativos de forma que seja possı́vel afirmar que algum dos grupos de atributos avaliados

da base do CES tem maior nı́vel de importância na classificação de evasão. No entanto,

essa abordagem conseguiu impulsionar a assertividade da classificação ao apresentar o

melhor valor de f1, utilizando a combinação CORRE FlexAg(Curso) e do classificador RF.

Esse conjunto de atributos pode ser visto na Tabela 18 e contém sete atributos do grupo

curso (longitude, codigo uf, Região, latitude, NU CARGA HORARIA, QT VAGA TOTAL e

QT CARGA HORARIA TOTAL) dentre os 29 selecionados.

5.6- Experimento com dados do CES de 2018 e 2019

Conforme descrito na metodologia, apenas a base de dados do CES do ano

de 2017 foi usada para análise comparativa das técnicas de SA e de classificação

nos experimentos realizados nas seções anteriores. No entanto, a escolha do ano

do censo para análise pode carregar vieses a respeito da conjuntura social, cultural e

econômica do paı́s naquele ano. Observou-se, então, a oportunidade de avaliar se os

conjuntos de atributos selecionados para os dados de 2017 são capazes de auxiliar a

previsão do comportamento da evasão para bases de dados de anos futuros. A partir

disso, esta seção apresenta os resultados para as bases de dados dos anos de 2018

e 2019 usando os conjuntos de atributos selecionados pelas combinações de SA e de

classificador que apresentaram maior f1 e menor quantidade de atributos nos dados de

2017. Este experimento tem como objetivo testar se o modelo obtido continua realizando

classificações assertivas com dados novos e comprar com a o resultado da classificação

sem o uso de SA (baseline) nos anos de 2018 e 2019.

Para isso, utilizou-se a mesma metodologia de pré-processamento de dados des-

crita no Capı́tulo 4 para a etapa de tratamento de dados. Após essa etapa, a classificação

foi realizada por meio de validação cruzada com a base inteira e depois apenas com os

atributos pertencentes ao conjunto analisado.

A Tabela 17 mostra a aplicação dos dois conjuntos que obtiveram resultados

mais expressivos para o cenário geral nas bases de anos futuros conforme os critérios:



83

maior f1 e menor quantidade de atributos selecionados. Para o primeiro critério, foi

escolhido o resultado da combinação CORRE FlexAG (Curso) e classificador RF, que

apresentou uma média de 84, 26% para f1. Para o segundo, foi utilizado o resultado

da combinação CORRE AG40 e classificador AD, que obteve apenas 11 atributos. Os

atributos selecionados nesses conjuntos podem ser visualizados na Tabela 18.

Os atributos comuns nos dois conjuntos foram: ano de ingresso (NU ANO INGRESSO),

percentual de professores que trabalham em pesquisa (PER PESQUISA), UF de localização

do curso (codigo UF), carga horária do curso (QT CARGA HORARIA, NU CARGA HORARIA)

e categoria administrativa (TP CATEGORIA ADMINISTRATIVA). A diferença de f1 entre

as duas soluções foi de aproximadamente 2 p.p, além de uma diferença na quantidade de

18 atributos.

Os resultados mostraram que tanto para a base completa do ano de 2018 quanto

para a de 2019 a seleção desses conjuntos conseguiu manter a qualidade de classificação,

ficando acima de 82% para o combinação CORRE AG40 com a AD e acima de 84%

para a combinação CORRE FlexAG (Curso) com a RF. Isso acarretou em uma redução

significativa do volume de dados, sendo usado apenas 10% dos dados com a AD e 28%

com a RF.

Além disso, foi possı́vel observar que os dois conjuntos de atributos considerados

melhores pelos critérios estabelecidos foram capazes, juntamente com os classificadores

correspondentes, de manter o nı́vel de assertividade de classificação quando submetidos

as novas bases de dados do CES, de 2018 e 2019 se comparados a não usar nenhum

método de SA. Isso mostra que no contexto deste trabalho, a seleção de atributos é uma

técnica importante de pré-processamento de dados, capaz de promover vantagens de

desempenho de classificação e de proporcionar resultados que se mantêm com o uso de

dados novos.
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Classificador SA Qnt f1 (%) Ano Censo
RF CORRE FlexAG (Curso) 29 84,26 ± 0,10 2017
AD CORRE AG40 11 82,08 ± 0,10 2017
RF Sem SA 105 82,90 ± 0,09 2018
RF CORRE FlexAG (Curso) 28 84,41 ± 0,06 2018
AD Sem SA 105 80,62 ± 0,06 2018
AD CORRE AG40 11 82,05 ± 0,05 2018
RF Sem SA 105 82,89 ± 0,06 2019
RF CORRE FlexAG (Curso) 28 84,40 ± 0,06 2019
AD Sem SA 105 80,61 ± 0,05 2019
AD CORRE AG40 11 82,01 ± 0,06 2019

Tabela 17 – Classificação das bases de 2018 e 2019 com os atributos selecionados e
baseline.

CORRE FlexAG (Curso) CORRE AG40
NU ANO INGRESSO NU ANO INGRESSO
IN FINANCIAMENTO ESTUDANTIL IN ATIVIDADE EXTRACURRICULAR
IN COMPLEMENTAR EXTENSAO IN BOLSA ESTAGIO
IN COMPLEMENTAR ESTAGIO PER PESQUISA
IN COMPLEMENTAR PESQUISA PER MESTRE
PER PEQUISA codigo uf
IN PARTICIPA REDE SOCIAL PER SUBSTITUTO
PER DEDIC EXCL QT CARGA HORARIA TOTAL
longitude IN APOIO ALIMENTACAO
codigo uf TP CATEGORIA ADMINISTRATIVA
IN BOLSA EXTENSAO NU CARGA HORARIA
IN ACESSO OUTRAS BASES
QT VAGA TOTAL
QT CARGA HORARIA TOTAL
Regiao
IN BUSCA INTEGRADA
latitude
IN BOLSA MONITORIA
NU CARGA HORARIA
TP CATEGORIA ADMINISTRATIVA
DT INGRESSO CURSO
IN APOIO TRANSPORTE
Total docente
IN APOIO BOLSA TRABALHO
per investimento
IN FIN NAOREEMB MUNICIPAL
IN FIN NAOREEMB ENT EXTERNA
NO OCDE AREA ESPECIFICA
IN SERVICO INTERNET

Tabela 18 – Conjuntos de atributos que tiveram maior f1 e menor quantidade de atributos
selecionados dos resultados apresentados.



85

6- Considerações finais

Este trabalho realizou uma análise comparativa de técnicas de seleção de atributos

com o uso de diferentes algoritmos de aprendizado de máquina para classificar a evasão

na educação de ensino superior do Brasil. Tal análise utilizou a base de dados do CES,

uma importante fonte de informação sobre o ensino superior brasileiro. O objetivo foi

encontrar os principais fatores que impactam na classificação da evasão acadêmica, a fim

de auxiliar profissionais de educação e gestores na análise do problema, simplificando a

quantidade de dados e facilitando o processo de classificação.

De forma geral, os resultados mostraram que todas as abordagens de SA tiveram

algum ganho, seja em melhora no desempenho de classificação, na redução do volume

de dados ou no melhor entendimento de indı́cios de causas da evasão. O classificador

de AD conseguiu melhorar de forma significativa a classificação de evasão e reduzir

consideravelmente a quantidade de atributos. Ela foi reduzida para cerca de 10% do

total de atributos por meio da abordagem hı́brida CORRE AG, mantendo uma f1 de

82%, acima da encontrada na classificação sem SA. Outras técnicas de SA que também

apresentaram resultados interessantes para AD foram os filtros de correlação e QQ, e o

AG na abordagem wrapper.

O classificador RF em conjunto com as técnicas de SA embutida e de correlação

superou o valor de f1 alcançado sem a SA. Ainda que a quantidade de atributos se-

lecionados por essas técnicas tenha sido relativamente alta (57% da base original), o

resultado pode ser considerado positivo, pois foi possı́vel descartar 43% dos atributos

da base original sem perder informação relevante e melhorando o f1. Por outro lado,

o classificador de RL não apresentou ganhos de assertividade de classificação ao ser

submetido às técnicas de seleção de atributos, mesmo partindo de um valor mais baixo de

f1 inicial. Isso mostra que a vantagem da SA pode ser diferente dependendo do algoritmo

de aprendizado de máquina. No entanto, quando a RL foi executada com a base parcial

de alunos de instituições públicas, a assertividade do modelo melhorou cerca de 4 p.p,

o que revela que também há diferença na vantagem do classificador dependendo do

recorte da base de dados.

Ao analisar os atributos que mais apareceram nos conjuntos selecionados, ob-
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tivemos: ano de ingresso, atividade extracurricular, financiamento estudantil PROUNI,

carga horária do curso e se o aluno é ingressante. Esses fatores já haviam sido identifi-

cados e debatidos na literatura como questões importantes na análise e prevenção de

evasão acadêmica. No entanto, os atributos principais se mostraram diferentes quando as

técnicas foram aplicadas a recortes da base referentes a instituições públicas ou privadas,

e cursos EaD ou presenciais.

Na rede pública os atributos referentes à atividade extracurricular apareceram

fortemente no grupo dos formados, enquanto que na rede privada o destaque ficou com

o financiamento do tipo PROUNI e fatores referentes ao porte da IES, como receitas e

número total de docentes. Para os alunos dos cursos presenciais, a questão financeira

obteve destaque. Já para o grupo dos que estudam em EaD, fatores referentes à

quantidade de funcionários técnico administrativos e percentual de professores em EaD

foram considerados relevantes.

Um método de SA, chamado FlexAG, também foi proposto a partir da abordagem

clássica de wrapper com AG. Essa proposta incorporou uma parcela ponderada na função

objetivo do AG, permitindo que informações educacionais especı́ficas sejam priorizadas

durante o processo de classificação. Essa abordagem permite que os educadores e

gestores tenham maior flexibilidade para escolher se realizarão análises focando mais em

aspectos financeiros, comportamentais ou geográficos, dentre outros. Assim, o modelo

desenvolvido pode ser adaptado de acordo com a realidade da instituição de ensino. Por

exemplo, em regiões com Índice de Desenvolvimento Econômico (IDH) mais baixo podem

focar em aspectos econômicos ou de segurança, em outras regiões, podem focar em

aspectos de participação em atividades extracurriculares e etc. Dessa forma, o modelo

poderá ser adequado com a realidade de cada instituição ou região do paı́s.

Os resultados com a abordagem FlexAG se apresentaram conclusivos acerca

da importância dos atributos para o tipo comportamental em uma base de dados sobre

desempenho escolar em EaD, usada apenas para fins de validação da proposta. Por

outro lado, quando aplicada aos dados do CES, não foi possı́vel extrair apontamentos

acerca de um grupo que tivesse resultados mais significantes. No entanto, o classificador

RF em conjunto com a FlexAG, priorizando o grupo de atributos referentes às informações

do curso, apresentou o maior f1 de todo o estudo, 84, 28% com 29 atributos selecionados,

o que indica que a abordagem é promissora e requer mais avaliações em relação aos

tipos de agrupamentos a serem empregados.
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Por fim, os modelos que obtiveram o menor conjunto de atributos selecionados

e que apresentaram maior f1 no estudo com os dados do CES de 2017, foram também

aplicados às bases de 2018 e 2019 com intuito de verificar se esses conjuntos seriam

eficazes na predição da evasão em bases futuras. O resultado demonstrou que ambos

mantiveram a assertividade de classificação para os dois anos testados, o que pode ser

uma importante contribuição para as análises dos programas de prevenção da evasão

universitária.

Esse estudo contribui para a sociedade pois mostra quais são os fatores mais

impactantes na decisão de evasão de alunos universitários no Brasil de forma quantitativa

usando técnicas de mineração de dados. Com essa informação pode-se criar polı́ticas

públicas que visem a mitigação do problema e a redução do desperdı́cio que ele causa.

Parte dos resultados obtidos neste trabalho pela abordagem FlexAG foram publi-

cados no XXXVI Simpósio Brasileiro de Banco de Dados [de Albuquerque et al., 2021].

Como trabalhos futuros, propõe-se a realização de testes com novos classificadores e

técnicas de SA, ampliando o escopo de combinações possı́veis e o uso da abordagem

FlexAG. Em relação à base do CES, recomenda-se a comparação dos resultados obtidos

com a base dos anos de 2020 e 2021 a fim de compreender se a pandemia de COVID-19

causou algum impacto no contexto educacional estudado. Pode-se também ampliar o

escopo das análises dos dados co CES e dividi-los por curso, tendo uma melhor visão

de alguns aspectos importantes como a desigualdade de gênero. Além disso, seria

interessante aplicar o método FlexAG em outras bases de dados referentes à educação

para compreender se haverá algum grupo de atributos que demonstre destaque para a

MDE.
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A- Tabela de atributos

Atributos Descrição1 Grupo

despesas Somatório das despesas de pessoal, encargos, custeio, investimento, pesquisa e ou-

tro.

Institucional

DT INGRESSO CURSO Semestre de entrada do aluno. Acadêmico

Evasao Formado ou evadido (Matricula trancada ou desvinculado). Classe

IN ACESSO OUTRAS BASES Bibliotecas com acesso as bases licenciadas. Institucional

IN ACESSO PORTAL CAPES Se tem acesso ao portal da CAPES. Institucional

IN AJUDA DEFICIENTE Se tem apoio ao deficiente fı́sico. Institucional

IN ALUNO PARFOR Se participa de programa especial para professores. Acadêmico

IN APOIO ALIMENTACAO Se recebe apoio de alimentação. Financeiro

IN APOIO BOLSA PERMANENCIA Se recebe alguma bolsa de vulnerabilidade econômica. Financeiro

IN APOIO BOLSA TRABALHO Se recebe remuneração por trabalho prestado a faculdade. Financeiro

IN APOIO MATERIAL DIDATICO Recebe apoio na aquisição de material didático. Financeiro

IN APOIO MORADIA Recebe apoio na moradia. Financeiro

IN APOIO SOCIAL Recebe algum tipo de apoio social. Financeiro

IN APOIO TRANSPORTE Recebe apoio de transporte. Financeiro

IN ATIVIDADE EXTRACURRICULAR Aluno bolsista de atividade extracurricular. Engajamento

IN BOLSA ESTAGIO Aluno bolsista de estágio. Engajamento

IN BOLSA EXTENSAO Aluno bolsista de extensão. Engajamento

IN BOLSA MONITORIA Aluno bolsista de monitoria. Engajamento

IN BOLSA PESQUISA Aluno bolsista de pesquisa. Engajamento

IN BUSCA INTEGRADA Informa se as bibliotecas da IES oferecem serviços pela internet. Institucional

IN CAPITAL Se o curso está localizado em uma capital. Curso

IN CATALOGO ONLINE Permite ao usuário consultar a existência e disponibilidade de itens do acervo da(s)

biblioteca(s).

Institucional

IN COMPLEMENTAR ESTAGIO Participa de atividade extracurricular de estágio. Engajamento

IN COMPLEMENTAR EXTENSAO Participa de atividade extracurricular de extensão. Engajamento

IN COMPLEMENTAR MONITORIA Participa de atividade extracurricular de monitoria. Engajamento

IN COMPLEMENTAR PESQUISA Participa de atividade extracurricular de pesquisa. Engajamento

IN FIN NAOREEMB ENT EXTERNA Financiamento estudantil reembolsável administrado por entidades externas à IES. Financeiro

IN FIN NAOREEMB ESTADUAL Financiamento estudantil estadual não reembolsável. Financeiro

IN FIN NAOREEMB MUNICIPAL Financiamento estudantil municipal não reembolsável. Financeiro

IN FIN NAOREEMB OUTRA Financiamento estudantil reembolsável administrado por outras entidades. Financeiro

IN FIN NAOREEMB PROG IES Financiamento estudantil reembolsável administrado pela IES. Financeiro

IN FIN NAOREEMB PROUNI INTEGR Bolsista integral do PROUNI, tipo de financiamento estudantil não reembolsável. Financeiro

IN FIN NAOREEMB PROUNI PARCIAL Bolsista parcial do PROUNI, tipo de financiamento estudantil não reembolsável. Financeiro

IN FIN REEMB ENT EXTERNA Financiamento estudantil reembolsável administrado por entidades externas à IES. Financeiro

IN FIN REEMB ESTADUAL Financiamento estudantil reembolsável do governo estadual. Financeiro

IN FIN REEMB FIES Utiliza o Fundo de Financiamento Estudantil (Fies) como forma de financiamento estu-

dantil reembolsável.

Financeiro

IN FIN REEMB MUNICIPAL Financiamento estudantil reembolsável do governo municipal. Financeiro

IN FIN REEMB OUTRA Financiamento estudantil reembolsável administrado por outras entidades. Financeiro

IN FIN REEMB PROG IES Financiamento estudantil reembolsável administrado pela IES. Financeiro

IN FINANCIAMENTO ESTUDANTIL Se o aluno possui financiamento estudantil. Financeiro

IN GRATUITO Gratuidade do curso. Institucional

IN INGRESSO AVALIACAO SERIADA Aluno ingressante por meio de programa de avaliação seriada. Acadêmico

IN INGRESSO CONVENIO PECG Aluno ingressante por meio de programa de convênio para alunos estrangeiros. Acadêmico

IN INGRESSO DECISAO JUDICIAL Aluno ingressante por meio de decisão judicial. Acadêmico

IN INGRESSO EGRESSO Aluno ingressante por meio de ENEM. Acadêmico

IN INGRESSO ENEM Aluno ingressante por meio de ENEM. Acadêmico

IN INGRESSO SELECAO SIMPLIFICA Aluno ingressante por meio de seleção simplificada. Acadêmico

IN INGRESSO TOTAL Se o aluno é ingressante no ano do Censo Acadêmico

IN INGRESSO TRANSF EXOFFICIO Aluno ingressante por meio de transferência ex-officio Acadêmico

1Significados retirados do anexo Dicionário de dados fornecido pelo INEP
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IN INGRESSO VAGA PROG ESPECIAL Aluno ingressante por meio de programas especiais. Acadêmico

IN INGRESSO VAGA REMANESC Aluno ingressante por meio de vagas remanescentes. Acadêmico

IN INGRESSO VESTIBULAR Aluno ingressante por meio de vestibular. Acadêmico

IN PARTICIPA REDE SOCIAL Biblioteca da IES participa de rede social Institucional

IN REPOSITORIO INSTITUCIONAL Possui base de dados que armazena a produção cientı́fica da IES. Institucional

IN RESERVA DEFICIENCIA Participa do programa de reserva de vagas para deficientes. Acadêmico

IN RESERVA ENSINO PUBLICO Participa do programa de reserva de vagas para escolas públicas. Acadêmico

IN RESERVA ETNICO Participa do programa de reserva de vagas por critério étnico. Acadêmico

IN RESERVA OUTRA Participa do outro programa de reserva de vagas. Acadêmico

IN RESERVA RENDA FAMILIAR Participa do programa de reserva de vagas por critério de renda. Acadêmico

IN RESERVA VAGAS Participa do programa de reserva de vagas. Acadêmico

IN SERVICO INTERNET Se a biblioteca tem acesso a internet. Institucional

latitude latitude de localização do municı́pio do curso. Curso

longitude longitude de localização do municı́pio do curso. Curso

NO IES Nome da IES. Institucional

NO OCDE AREA ESPECIFICA Área de estudo especı́fica do curso. Curso

NO OCDE AREA GERAL Área de estudo geral do curso. Curso

codigo uf UF de localização do curso. Curso

NU ANO INGRESSO Ano de ingresso no curso. Acadêmico

NU CARGA HORARIA Carga horária do curso. Curso

NU IDADE Idade do aluno. Pessoal

PER DEDIC EXCL % de professores com dedicação exclusiva na IES Institucional

PER DOC % de professores com escolaridade de doutorado na IES. Institucional

PER EXTENSAO % de professores que trabalham com extensão na IES Institucional

PER GRADU % de professores com escolaridade de graduação na IES Institucional

per investimento % de gastos em investimentos da IES. Institucional

PER MASC % de professores homens na IES. Institucional

PER MESTRE % de professores com escolaridade de mestrado na IES. Institucional

PER NEGROS PARDOS % de professores declarados negros e pardos na IES. Institucional

PER PESQUISA % de professores que trabalham com pesquisa na IES. Institucional

per pesquisa % gasto em pesquisa dos gastos da IES. Institucional

PER SUBSTITUTO % de professores substitutos Institucional

PER TRAB EAD % de professores que trabalham no EAD Institucional

QT CARGA HORARIA TOTAL Carga horária do curso. Curso

QT CONCLUINTE TOTAL Quantidade de concluintes no curso. Curso

QT INGRESSO TOTAL Quantidade de ingressantes total no curso. Curso

QT INGRESSO VAGA NOVA Quantidade de ingressantes em vagas novas no curso. Curso

QT LIVRO ELETRONICO Quantidade de tı́tulos de livros eletrônicos disponibilizados pela biblioteca. Institucional

QT MATRICULA TOTAL Quantidade de matrı́culas do curso. Curso

QT PERIODICO ELETRONICO Quantidade de tı́tulos de periódicos eletrônicos adquiridos pelas bibliotecas. Institucional

QT TEC TOTAL Quantidade de técnicos administrativos da instituição. Institucional

QT VAGA TOTAL Quantidade de vagas do curso Curso

receitas Somatório das receitas próprias, transferências e outras. Institucional

Região Região do Paı́s onde o curso é localizado (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e

Sul)

Curso

Total docente Total de professores da IES. Institucional

TP ATRIBUTO INGRESSO Atributo de ingresso do aluno como área básica de ingresso do curso. Acadêmico

TP CATEGORIA ADMINISTRATIVA Se é pública, ou privada ou especial. Institucional

TP COR RACA Raça declarada do aluno Pessoal

TP DEFICIENCIA Se tem deficiência fisica. Pessoal

TP ESCOLA CONCLUSAO ENS MEDIO Escola do ensino médio, pública ou privada. Pessoal

TP GRAU ACADEMICO Grau acadêmico diplomado. Acadêmico

TP MODALIDADE ENSINO Presencial ou EAD Acadêmico

TP NACIONALIDADE Nacionalidade de alunos estrangeiros Pessoal

TP NIVEL ACADEMICO Graduação ou sequencial de graduação. Acadêmico

TP ORGANIZACAO ACADEMICA Tipo de organização acadêmica. Institucional

TP SEXO Masculino ou Feminino Pessoal

TP TURNO Tipo de turno Acadêmico


