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Resumo: O abandono da universidade é um dos problemas mais intrigantes e cruciais da
educacdo. Esse problema permeia os varios niveis e modalidades de educacdo e gera perdas
para todos os envolvidos no processo educacional. Portanto, é essencial o desenvolvimento
de métodos eficientes para prever o risco de abandono de estudantes, permitindo que as
instituicGes adotem agdes proativas para minimizar a situacdo. Assim, objetiva-se com este
trabalho, apresentar uma abordagem de descoberta de conhecimento em banco de dados
desenvolvida para a previsdao de grupos de alunos em risco de abandono nos cursos
presenciais de ensino superior. A abordagem foi validada, utilizando dados de ex-alunos de
um curso superior (Ciéncia da Computacdo) da UFERSA campus UFERSA, utilizando
modelos de classificagéo.

Palavras-Chave: abordagem de descoberta de conhecimento, evasao escolar, classificacao,
previséo.

A Knowledge Discovery Approach to Uncover Causes of School Dropout

Abstract. Dropping out of the university is one of the most intriguing and crucial problems
in education. This problem permeates the various levels and modalities of education and
generates losses for everyone involved in the educational process. Therefore, it is essential to
develop efficient methods to predict the risk of student dropout, allowing institutions to take
proactive actions to minimize the situation. Thus, the objective of this work is to present a
knowledge discovery approach in a database developed for the prediction of groups of
students at risk of dropping out in on-campus higher education courses. The approach was
validated, using data from alumni of a higher education course (Computer Science) at the
UFERSA campus UFERSA, using classification models.

Keywords: knowledge discovery approach, school dropout, classification, forecast.

1. Introducéo

A evasao escolar é um caso social complexo, definido como o encerramento do ciclo
de estudos (GAIOSO, 2005). Esse problema aflige as instituicdes de ensino em geral, sejam
publicas ou privadas, uma vez que a saida dos alunos ocasiona externalidades negativas nos
ambitos sociais, académicos, econdémicos e ambientais, repercutindo de maneira negativa nas
politicas publicas e privadas de investimento e desenvolvimento educacional.

Compreender a evasao escolar no ensino superior pressupde explorar e entender os
processos de mudancas pelos quais passam os estudantes durante seu periodo de formacéo
universitaria. E fundamental depreender que a educacio superior pode provocar mudancgas
nos estudantes em diversos niveis como no pessoal, cognitivo, profissional, afetivo e social
(SCALI et al., 2009).

O estudo das causas da evasdo escolar e a tomada de medidas preventivas estdo
fortemente ligadas ao contexto de cada instituicdo de ensino. A identificacdo dos fatores que
influenciam a evasdo escolar e a atribuicdo de uma ordem de importancia para estes fatores é
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um trabalho complexo, que estd diretamente ligado a andlise do conjunto de alunos
(MANHAES et al., 2011).

Uma solucdo propicia para o estudo das causas da evasdao escolar, € 0 uso da
descoberta de conhecimento, por meio de teécnicas de Mineracdo de Dados (MD),
denominado de Mineragdo de Dados Educacionais (MDE) (ROMERO; VENTURA, 2007).
Essa area de pesquisa é responsavel pelo desenvolvimento de métodos para entender melhor
os alunos e o contexto em que eles aprendem (ROMERO; VENTURA, 2010).

Contudo, o processo de descoberta de conhecimento é complexo e composto por
diversas etapas que ndo sdo triviais e passiveis de serem utilizadas uniformemente em
qualquer aplicacdo. Além disso, para facilitar sua aplicacdo e melhorar a acurécia dos
resultados, tanto o processo quanto suas etapas, devem ser adaptados de acordo com 0s
diferentes dominios de aplicacdo (Kovanovic et al., 2015).

Com isso, 0 objetivo deste trabalho é propor uma abordagem de descoberta de
conhecimento, que visa identificar precocemente alunos com tendéncia de evadir no ensino
superior. Nesta abordagem, séo definidas etapas que englobam desde a formulacéo dos tipos
de fatores para exploracgdo, até atividades de modelos preditivos para desvendar as possiveis
causas que levam alunos de nivel superior a evadir. A abordagem foi validada com dados
reais de alunos de um curso de Ciéncia da Computacdo (CC) da UFERSA do campus
UFERSA.

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte forma: Na Secdo 2, discutem-
se os trabalhos relacionados concernentes ao problema da evasao escolar utilizando MD. Na
Secdo 3, discorre-se a respeito dos procedimentos e métodos. Na Secdo 4, é descrita a
abordagem de descoberta de conhecimento. Na Secdo 5, é apresentada a validacdo da
abordagem de descoberta de conhecimento. Por fim, na Segdo 6, sdo apresentadas as
considerag0es finais e discussdo sobre trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A previsdo do desempenho académico é um objeto de estudo, explorado por diversos
pesquisadores. Pesquisas mais antigas empregam métodos estatisticos ou outros
procedimentos para compreender o problema (Johnston, 1998). O emprego de técnicas de
MD sobre dados educacionais € relativamente recente conforme destaca Baker e Yacef
(2009). Contudo, a maioria dos trabalhos correlatos estéo restritos a identificar resultados em
pequenos contextos relativos a apenas uma disciplina de um determinado curso.

Neste trabalho, empregou-se como base para propor etapas e atividades da abordagem
de descoberta de conhecimento o0 Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) apresentado
em Marques et al., (2019). Buscou-se no trabalho elencar ferramentas, técnicas e fatores
indutores utilizados para prever as causas do problema (evasao escolar) nos ultimos dez (10)
anos. A partir dos resultados, evidenciou-se que das ferramentas investigadas nos artigos
selecionados, destacam-se a Weka, Python e Software R; como as que tiveram melhores
avaliagdes de acordo com trés (3) critérios definidos pelos autores (licenca, documentacéo e
S80 open sources).

Quanto as técnicas, destaca-se que as encontradas foram diversificadas, no entanto a
que mais apareceu foi a técnica de classificacdo. Ainda vale ressaltar que os algoritmos de
classificagdo que apareceram nos trabalhos foram: Naive Bayes (NB), Support Vector
Machine (SVM), Multi-Layer Perceptron (MLP), K-Nearest Neigh-Bours (KNN), Jrip,
OneR, J48, PART e AdaBoost.

No que diz respeito aos fatores indutores para evasdo escolar para desvendar possiveis
causas da evasdo escolar, foram utilizados dados de caracteristicas individuais dos alunos, e,
em seguida, dados inerentes as institui¢des. Para o levantamento de dados, destacam-se trés
(3) formas: utilizacdo de dados académicos, por questionarios e entrevistas.

V.20 N° 1, Agosto, 2022 RENOTE
DOTI: https://doi.org/10.22456/1679-1916.126674




286
Revista Novas Tecnologias na Educacéo

r CINTED-UFRGS

3. Procedimentos e Métodos

A abordagem de descoberta de conhecimento proposta neste trabalho, é embasada no
MSL apresentado na Secgéo 2, de maneira geral as etapas propostas para a abordagem, bem
como as ferramentas, técnicas e fatores indutores para a evasdo escolar utilizados para a
validacdo da abordagem foram acordados no trabalho de Marques et al., (2019).

Deve-se ressaltar que a abordagem é composta de cinco (5) etapas, onde as duas (2)
primeiras foram definidas pelos autores deste trabalho com base nos resultados do MSL e as
trés (3) ultimas etapas sdo adaptadas do processo Knowledge Discovery in Databases (KDD).
O KDD, também conhecido como processo de descoberta de conhecimento, € utilizado
QidABbcRSijtriIvAI HENIFRLASSOrIRL il (RSPORsBNS PO tHriilRarprEydesiematladends,
forma a serem vélidos, potencialmente Uteis e compreensiveis.

Para validar a abordagem, foi utilizada uma base de dados de ex-alunos de um curso
de CC da UFERSA campus UFERSA. A definicdo das variaveis utilizadas para a coleta dos
dados, a forma de coleta e todo o procedimento seguinte de processamento de dados,
transformagdo de dados e construcdo dos modelos foram seguidos de acordo com a
abordagem proposta neste trabalho.

4. Abordagem de Descoberta de Conhecimento

Visando facilitar a descoberta das possiveis causas da evasdo escolar no ensino
superior, nesta Secdo se apresenta uma abordagem de descoberta de conhecimento como
mostrado na Figura 1. Nesta abordagem, uma vez definidos os fatores que serdo estudados e,
posteriormente, adquiridos os dados, estes dados passam por um tratamento programado
através de um encadeamento de atividades nas etapas de processamento e transformacéo, que
tenciona aumentar a qualidade do Banco de Dados (BD).
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Figura 1 - Abordagem de descoberta de conhecimento para identificar causas da evaséo.

Logo ap6s, um modelo de predicdo é construido por meio da execucao de algoritmo
de MD. O especialista avalia o modelo desenvolvido, se 0s resultados se mostrarem
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relevantes, 0 mesmo pode implementar o modelo e usa-lo em previsdes futuras. Sendo,
retorna-se as etapas anteriores com o intuito de aumentar a qualidade dos resultados. O
conjunto de etapas incorporadas nesta abordagem séo expostas adiante.

A abordagem tem inicio a partir de uma decisdo de qual tipo de fatores indutores
devem ser utilizados para desvendar as causas da evasdo escolar, como visto na Secéo 2, as
causas do problema se enquadram a trés (3) grandes categorias: fatores inerentes as
caracteristicas individuais do aluno, fatores internos as instituices e fatores externos as
instituicGes. Vale salientar, que ndo necessariamente € obrigatorio decidir por apenas uma
categoria, o especialista pode decidir por uma ou mais categorias para utilizar nas buscas das
causas da evasdo escolar em determinada instituicao.

Uma vez que se estabelece que tipos de fatores utilizar, inicia-se a segunda etapa da
abordagem, que é decidir como serd o levantamento dos dados e de onde extrai-los. Na Secao
2 foi possivel observar que, nos trabalhos selecionados no MSL, empregou-se pelo menos
uma das seguintes formas para levantamento de dados: dados académicos, questionarios ou
entrevistas. Assim sendo, nesta etapa se decide por qual dessas formas é possivel utilizar e a
mais conveniente, assim como na etapa anterior, nesta etapa também ¢é possivel decidir por
utilizar uma (1) ou mais das opc@es disponiveis.

Nos casos em que se decide pela utilizacdo de questionarios e/ou entrevistas,
recomenda-se 0 emprego de questdes objetivas de multiplas escolhas fechadas, essa estratégia
evita ou minimiza trabalhos posteriores com processamento e transformacdo de dados. Uma
vez que, a caracteristica fundamental destas questdes é evitar o carater subjetivo das
respostas, o oposto disto leva as dificuldades de tratamento de dados.

Nas proximas SubsecOes, sdo apresentadas a terceira, quarta e quinta etapa da
abordagem em mais detalhes. Para cada uma dessas etapas foram definidas atividades ou
subetapas, sendo essas definidas com base também no MSL. O objetivo de definir subetapas,
foi facilitar a resolugdo de um problema maior em subproblemas menores.

4.1 Atividades de Processamento

Sendo assim, definida a base de dados que serd utilizada, principia-se a etapa de
processamento, que pode aumentar a qualidade do BD, por meio da checagem e da corregéo
dos dados. A checagem dos dados é uma atividade mutavel que tem como finalidade revelar
os atributos com valores nulos, raros e impossiveis. Recursos visuais como graficos,
implementacbes de codigo em uma linguagem de programacédo e consultas em Structured
Query Language (SQL) a partir de um BD, dentre outras ferramentas, fornecem aos
especialistas subsidios de detectar, de maneira eficiente, falhas em repositérios de dados de
grandes volumes.

Recomenda-se como passo inicial nesta atividade (checagem dos dados), averiguar a
existéncia ou ndo de valores nulos, uma vez que é o procedimento mais trivial pela facilidade
de reconhecer quando acontece esse tipo de problema. Em seguida, indica-se verificar a
presenca ou ndo de valores raros, esse procedimento pode ser realizado por meio da utilizacéo
da tabela de frequéncia absoluta, em que o proposito é verificar dados que se repete em menor
frequéncia. E, por fim, realiza-se a certificacdo da existéncia de valores impossiveis. Neste
ponto € necessario identificar o conjunto de variaveis dependentes e independentes, com as
varidveis dependentes, verifica-se a correlagdo destas com as independentes. De maneira
geral, para realizacdo de cada procedimento desta atividade o especialista deve ter total
conhecimento do dominio de aplicacdo dos dados e como esta disposta a base de dados a ser
tratada.

Na correcéo dos dados, o especialista toma suas decisdes sobre os atributos, de acordo
com a situacdo detectada na atividade anterior. Ele pode resolver desconsiderar o atributo
suspeito, corrigir manualmente atributos, formatar casas decimais, definir uma constante
global (média ou mediana), coletar informagdes necessarias para modelar ou estimar ruido
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(por exemplo, regresso ou inferéncia), dentre outros possiveis procedimentos (GARCIA et
al., 2017).

4.2 Atividades de Transformacéo

Com os dados processados, inicia-se a etapa de transformacdo cujo objetivo é
aumentar a performance de cada algoritmo. Uma agregacdo é realizada com o intuito de
reduzir o conjunto de dados e aumentar o desempenho na construcdo de modelos de predicéo.
A reducdo é definida em concordancia com a necessidade do especialista: por exemplo, se
for considerado a elaboracéo de um modelo de previsdo para definir causas da evasdo escolar,
pode-se transformar os dados de renda em faixas salariais, o que indubitavelmente reduziria
substancialmente o conjunto de dados e aumentaria a performance na execucdo dos
algoritmos, uma vez que diversos registros seriam unidos em poucas faixas.

Algoritmos de MD, em geral, constroem modelos preditivos de formas diferentes e
podem ter um melhor comportamento e exatiddo nos resultados, se executados em um
conjunto de entrada apropriado: por exemplo, um método pode construir um modelo para
predicdo mais acurado (ou mais rapido), se um atributo salario for representado na forma
nominal “mil reais”, em vez da forma numérica mil (1000) (GARCIA et al., 2017). Diante do
exibido, o especialista pode estabelecer diferentes maneiras para simbolizar alguns dos
atributos processados sem afetar a integridade deles e usd-los como entrada para 0s
algoritmos na investida de conseguir melhores resultados.

Antes de iniciar a constru¢do dos modelos, propde-se normalizar todos os atributos
em uma escala de dados para simplificar e acelerar a execucdo dos algoritmos. A
normalizacdo lida com a mudanca e padronizagdo da dimenséo de escalas dos dados, assim
sendo, atributos podem ser normalizados com casas decimais deliberadas ap6s a virgula ou
mecanismos que definem uma Unica escala para todos os atributos (por exemplo, de 0 a 1)
(GARCIA et al., 2017) . Em ambos 0s casos, a hormaliza¢do pode aumentar o desempenho
dos modelos, posto que permite ao algoritmo executar de forma mais simples omitindo
calculos extensos.

4.3 Atividades da Construcédo do Modelo

A partir dos dados transformados, pode-se executar os algoritmos automaticos (ou
semiautomaticos) e congruentes para predicdo da possibilidade de um aluno evadir. Os
padrdes de evasao escolar sao diversos tornando dificil definir um Unico método para uma
predicdo. Por isso, profusos algoritmos devem ser examinados no desenvolvimento de
modelos de predicdo. Desta forma, dispbe-se quatro (4) atividades essenciais para auferir
resultados plausiveis: analise dos atributos de entrada, definicdo do algoritmo, ajuste do
algoritmo e validagéo.

Na andlise de atributos se indica detectar uma consideravel colecdo de entrada para
os algoritmos. Atributos em demasia, insignificantes na entrada do modelo, afligem os seus
resultados de acerto e performance. Entéo, pode-se detectar nessa analise que um determinado
algoritmo poderia executar em poucos segundos e conseguir melhores resultados de predi¢do
se fosse combinado em sua entrada somente seis (6) atributos ao invés de doze (12), por
exemplo. Efetivamente, precisa-se analisar e delinear um relevante conjunto de entrada para
cada algoritmo, de tal modo a atingir uma verticalidade entre desempenho e acuracia nos
resultados.

A definicdo do algoritmo consiste em estabelecer um algoritmo adequado ou 0 mais
acurado possivel para um conjunto de dados previamente definido. E importante salientar que
ndo existe um algoritmo ideal para todos os problemas, sendo assim, é possivel que nessa
atividade seja necessario uma série de testes para decidir qual se adequard melhor. Como
passo inicial para decidir por qual algoritmo utilizar, indica-se analisar na base de dados a
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dimensdo e a quantidade de dados, visto que o desempenho dos algoritmos esta condicionado
as caracteristicas das bases de dados. Por exemplo, um determinado algoritmo pode se
comportar melhor com uma base que tem uma quantidade demasiada de variaveis (SVM),
enquanto isso, outro algoritmo pode funcionar melhor com uma quantidade de variaveis
reduzida (MLP).

Quanto aos testes dos algoritmos, orienta-se dividir o conjunto global de dados em
dois (2) conjuntos, o primeiro conjunto se trata dos dados de treino, em que o propdsito €
treinar 0 modelo preditor. Enquanto isso, o segundo conjunto é destinado aos testes
propriamente dito, em que se averigua a precisao de acerto dos modelos. Ambos 0s conjuntos
sdo definidos de forma aleatoria, empregando-se uma funcdo responsavel por tal
procedimento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Definida a cole¢do de dados, pode-se ajustar os parametros de cada algoritmo e
analisar os resultados. O ajuste dos algoritmos depende de uma série de fatores, como o
tamanho da amostra de dados, projecdes dos sinais e a quantidade de variaveis. Compete ao
especialista executar uma série de testes com o proposito de detectar um plano adequado de
configuracdo nas medidas para cada um dos algoritmos. Uma possibilidade de teste é
examinar a acuracia do modelo com todos os atributos iniciais €, logo em seguida, fazer o
mesmo processo anterior com os melhores atributos, esses atributos podem ser definidos, por
exemplo, com a Lei de Entropia (GARCIA et al., 2017).

Posteriormente a execu¢do dos algoritmos, um modelo de predi¢do é concebido e
deve ser validado por um especialista, 0 modelo de predigdo mencionado anteriormente é o
resultado de todo o processo utilizado para desvendar as causas da evasdo escolar, ou seja,
desde a formulacdo de questbes até a validacdo por meio das técnicas estatisticas. Os
resultados da predicédo de evasdo escolar podem ser avaliados por muitas métricas estatisticas
(recall, f1-score, precisédo e etc.) que especificam uma representacdo numeérica para o erro.
Conquanto, ainda ndo existe uma unica abordagem global para avaliar modelos de predicao,
em virtude que cada métrica municiona uma diferente visao do erro para o especialista.

5. Validacéo da Abordagem de Conhecimento

Com o intuito de averiguar o qudo precisa a abordagem de descoberta de
conhecimento proposta na Secéo 4 é, foi realizado um estudo de caso com dados de ex-alunos
(concludentes ou evadidos) do curso de CC da UFERSA campus UFERSA. Salienta-se que
foram contempladas todas as etapas da abordagem, desde a definicdo dos fatores e variaveis
a partir de questdes exploradas em um questionario até a validacdo dos modelos de MD
empregados.

Como definido na abordagem apresentada na Figura 1, a primeira etapa da abordagem
consiste em definir quais fatores indutores para evasdo escolar devem ser abordados na
pesquisa, sendo assim, foram definidas variaveis que abrangessem fatores das trés (3)
categorias possiveis. No Quadro 1 sdo apresentadas as perguntas direcionadas aos ex-alunos
e o fator a qual pertence.

Na segunda etapa, definiu-se a forma de coleta ou levantamento dos dados, decidiu-
se pelo questionario, uma vez que foi o0 meio mais facil de levantamento para o contexto do
estudo de caso. O questionario foi aplicado de forma on-line no periodo que compreendeu
01/04/2019 a 30/04/2019, enfatiza-se que a instituicdo disponibilizou os e-mails dos ex-
alunos para que fosse feito o contato. Sendo assim, destaca-se que foram obtidas respostas de
cem (100) ex-alunos, entre as quais cinquenta e duas (52) foram de evadidos e quarenta e oito

(48) de concludentes. o
Caracteristicas individuais do aluno

Quadro 1 - Fatores e variaveis exploradas e respectivas descricoes.

#1 | Qual sua situacdo (evadido ou concludente)?
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#2 Em que ano ingressou no curso?

#3 Em gue ano concluiu ou evadiu do curso?

#4 Tinha experiéncia prévia na area?

#5 Estudou em escola publica ou privada?

#6 Que tipo de escola estudou (militar, federal e etc)?

#7 Qual cidade morava antes de ingressar no curso?

#8 Ao ingressar no curso mudou para a cidade do
curso?

#9 Qual a renda mensal familiar do ex-aluno ao
ingressar no curso?

#10 Qual a raca do ex-aluno (branco, negro, pardo etc)

#11 Como foi o aproveitamento do ex-aluno no 1°
semestre?

#12 Qual estado civil dos pais dos ex-alunos?

#13 Qual grau de instrucdo da mae do ex-aluno?

#14 Qual grau de instrucédo do pai do ex-aluno?

Fatores Internos a Instituicao

#15 Morou na vila académica durante a graduacédo?

#16 Vocé ganhou bolsa durante a graduacdo?

#17 Vocé teve acompanhamento institucional?

#18 Opinido em relacdo a grade curricular do curso?

#19 Opinido em relacdo a cadeia de pré-requisitos das
disciplinas?

#20 Qual sua opinido em relacdo a infraestrutura da
instituicdo para realizar o curso?

#21 Qual sua opinido quanto a qualidade dos
professores do curso?

Fatores Externos a Instituicdo

#22 Vocé acha que as carreiras relacionadas ao curso
sdo socialmente reconhecidas?

#23 Vocé acredita que os profissionais no curso séo
remunerados adequadamente?

Uma vez que os dados foram levantados, as atividades da terceira etapa da abordagem

foram iniciadas (checagem dos dados e corre¢do dos dados), a etapa de processamento. Vale
destacar que foi utilizada a linguagem Python e suas bibliotecas (pandas, matplotlib e
sklearn) para a realizacdo das atividades, pois, como visto na Secdo 2 foi uma das ferramentas
resultantes do MSL e que de acordo com os critérios de avaliagdo, o autor deste trabalho
juntamente com outros especialistas, julgaram a mais adequada.

Na atividade de checagem dos dados, tratou-se de buscar quais varidveis
apresentavam valores nulos, raros ou impossiveis. Constatou-se, que oito (8) varidveis
apresentavam pelo menos um dos problemas supracitados, as variaveis que apresentaram
problemas foram: #1, #2, #3, #4, #5, #6, #10 e #12. Essas variaveis tiveram que ser corrigidas
na atividade de correcdo dos dados, dentre outras manipulacdes, um exemplo, apresenta-se
na Figura 2 com a variavel “#1”, salientando que na Figura 2(a) sdo apresentados os dados
antes da correcdo e na Figura 2(b) o resultado apos a correcdo de dados.
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Figura 2 (a) — Antes da correcéo. Figura 2 (b) — Depois da correcao.

Figura 2 — Corregdo de dados da variavel “#1”.

Dado que as variaveis em que se observou problemas foram corrigidas, iniciou-se as
atividades (agregacdo de dados e normalizacdo) da quarta etapa do processo, a etapa de
transformac&o. Na atividade de agregacao de dados, percebeu-se que era conveniente agregar
dados em oito (8) varidveis (#2, #3, #6, #7, #9, #11, #13 e #14); pois, essas variaveis tinham
dados dispersos, o que diminui substancialmente a eficiéncia dos algoritmos. Na Figura 3,
apresenta-se um exemplo com a variavel “#9”, salientando que na Figura 3(a) sdo
apresentados os dados antes da agregacgdo e na Figura 3(b) o resultado apds a agregacgéo de
dados.
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W Enire 2001 & 7500 R4 W Entre 7501 e 3000 3 W Mais de 3000 RS m<500 wm500-1500 m1500-3000 = 3000
Figura 3 (a) — Antes da agregacéo. Figura 3 (b) — Depois da agregacéo.
Figura 3 — Agregacdo de dados da variavel “#9”.

Apos o tratamento adequado dos dados na atividade de agregacao, a ultima atividade
da etapa de transformacéo, consistiu em normalizar todos as variaveis em uma escala de dados
para simplificar e acelerar a execucdo dos algoritmos. Dessa forma, na Figura 4 é possivel
observar um exemplo das manipulagdes que foram realizadas nesta atividade. Mostra-se na
Figura 4(a) a varidvel “#7” antes da normalizagdo ¢ na Figura 4(b) o resultado apos a
normalizagéo de dados.
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Figura 4 (a) — Antes da normalizacéo. Figura 4 (b) — Depois da normalizacao.
Figura 4 — Normalizacdo de dados da variavel “#7”.

A partir das manipulacdes realizadas até entdo, a etapa seguinte consistiu na
construgdo do modelo preditivo. Neste caso, a primeira atividade foi definir uma colecdo de
variaveis de entrada para os algoritmos. Assim, utilizou-se a Lei da Entropia para definir as
melhores variaveis, esta lei significa que toda a energia em um sistema eremitico se move do
estado ordenado para o estado desordenado (RIFKIN, 1980). Dessa forma, o estado mais
ordenado, em que a concentracdo é maior, € visto o estado da entropia minima.

De forma resumida, representa o ganho de informac&o de uma variavel para encontrar
o valor real da variavel objetivo, isso significa que os sistemas de maior grau de ganho de
informacdo sdo mais constituintes nos dois (2) grupos de concludentes e evadidos. Neste
trabalho, considerou-se que as melhores variaveis sdo aquelas que obtiveram ganho de
informacdo igual ou superior a zero virgula zero dois (0,02), salienta-se que as variaveis (#4
e #23) obtiveram valores inferiores ao minimo desejado, sendo portanto desconsideradas para
0 estudo, pois, ambas contribuem minimamente para 0 modelo e podendo até diminuir a
acuracia do modelo.

O passo seguinte foi definir os algoritmos. Como visto na Se¢do 2, a técnica mais
utilizada no estudo das causas de evasdo escolar, foi a classificagdo. Dessa forma, neste
trabalho, os algoritmos de classificacdo utilizados, foram: J48, KNN, SVM e Adaboost; tais
algoritmos foram escolhidos com base nos resultados do MSL. Em seguida, tratou-se de
ajustar as variaveis resultantes da atividade “defini¢do de variaveis” em cada um dos
algoritmos, salienta-se que o conjunto global de dados foram divididos em dois grupos (treino
e teste), ressaltando que foram em 30% e 70% respectivamente. Na Tabela 2 é possivel
verificar o desempenho de cada algoritmo, deve-se destacar que o algoritmo SVM foi o que
alcangou melhor resultado, obtendo noventa e oito por cento (98%) na média.

Tabela 2 — Acurécia dos Algoritmos.

Algori Concludentes Evadidos Mé
tm preci rec F1- preci rec F1- d
0 S é sc S g sC i
a | 0 a | 0 a

0 | re 0 [ re

J48 0.96 0.9 0.93 0.91 0.9 0.93 0.9
0 6 3

KNN 0.92 0.9 0.92 0.92 0.9 0.92 0.9
2 2 2

SVM 0.98 0.9 0.98 0.98 0.9 0.98 0.9
8 8 8

V.20 N° 1, Agosto, 2022 RENOTE

DOI: https://doi.org/10.22456/1679-1916.126674



293

—r CINTED-UFRGS Revista Novas Tecnologias na Educagéo

Adabo 0.97 0.9 0.97 0.97 0.9 0.97 0.9
ost 1 1 7

Dessa forma, evidencia-se que o algoritmo SVM foi o que obteve melhor resultado
na classificacdo de alunos que evadem e concluem o curso de UFERSA. No geral, a média
de acerto considerando todos os algoritmos ficou em torno de noventa e cinco por cento
(95%), com esses resultados é possivel destacar o bom desempenho da abordagem.

6. Consideragdes Finais

Este trabalho consiste em uma pesquisa que objetiva propor uma abordagem de
descoberta de conhecimento inovadora, para identificar, proativamente, de forma continua e
precisa, os alunos considerados no grupo de risco de abandono, em salas de aula do ensino
superior. Para validacdo da abordagem, utilizou-se um BD com informacdes coletadas de ex-
alunos do curso de CC da UFERSA campus UFERSA.

A partir do modelo gerado, um sistema para alertar coordenadores de curso, docentes
e os demais departamentos da instituicdo sobre os alunos que estdo potencialmente em risco
de desistir pode ser implementado. Como exemplo de acdo possivel, propde-se que, aqueles
alunos encontrados em risco, sejam designados para um tutor, a fim de Ihes fornecer apoio
académico e orientacdo para motivar e tentar evitar o insucesso escolar.

Finalmente, como o préximo passo desta pesquisa, pretende-se realizar mais
experimentos usando dados de diferentes cursos, para testar se 0s mesmos resultados de
acuracia da abordagem sdo obtidos com diferentes bases de dados. Como trabalhos futuros,
destaca-se 0 seguinte: adicionar novas variaveis que possibilitem prever o fracasso do aluno
0 mais rapido possivel e propor estratégias para ajudar os alunos identificados dentro do grupo
de risco.

Por fim, este estudo trata da previsao de ac¢des resultantes de resolucdes e decisdes de
seres humanos. Assim, reconhece as limitagdes da metodologia e as possiveis falhas, dados
que as previsdes fora do determinismo completo sobre a evasdo escolar, podem ser resultado
de um processo estocastico. Portanto, considerando os resultados, é notorio que a abordagem
¢ inovadora para prever alunos no grupo de risco de abandono escolar no ensino superior,
contribuindo com uma lacuna identificada nas producdes da comunidade cientifica.
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