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ABSTRACT

Dropping out of Higher Education contributes to great social, eco-
nomic and academic loss. Among the main reasons for dropping
out are the student’s difficulty in following the content, the struc-
ture proposed by the course and the lack of financial resources.
In recent years, several studies have emerged to try to identify
groups of students at risk of dropping out, either by identifying
the factors that can contribute to dropout, or by creating classifiers
based on Machine Learning. However, researches focus essentially
on categorical indicators, that is, with binary results, which denote
that the student is or is not in the risk group. This type of anal-
ysis is important, however, it does not show the variation in the
student’s performance during their academic life, in addition to
not offering a score within a performance score. Differently, this
project use Machine Learning techniques in the creation of a Score,
in order to provide a thermometer to analyze how close the student
is or not to the dropout group. Preliminary results are promising,
because when using KNN to create the Score, it was possible to
develop a Score with the best result of hyperparameters found in
the experiments.
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1 INTRODUCAO

Alunos que iniciam os estudos no Ensino Superior e nao finalizam,
geram uma grande perda social, econdmica e académica. Entre os
principais motivos do abandono estio a dificuldade do aluno em
acompanhar o contetdo, a estrutura proposta pelo curso e a falta
de recursos financeiros [1].

A evasio do Ensino Superior é um assunto amplamente discutido
pelas Instituicdes de Ensino Superior (IES) e pelos orgaos gover-
namentais com objetivo de definir estratégias para minimizar este
problema [1]. Em 2010, o Ministério da Educa¢ao (MEC) realizou
uma pesquisa com estudantes do Ensino Superior tanto da rede
publica quanto da rede privada no periodo de 2010 até 2014 a fim
de verificar a permanéncia desses estudantes no mesmo curso de
ingresso. De acordo com os resultados, 49% dos estudantes que
comecaram no Ensino Superior em 2010 abandonaram seus cursos
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e o desempenho académico esta entre os principais motivos que os
levaram a desisténcia [2].

Algumas pesquisas [3, 4], foram conduzidas com a finalidade de
auxiliar a identificacdo dos motivos da evaséo no Ensino Superior.
Em grande parte dessas pesquisas, foi aplicada a técnica de Apren-
dizado de Maquina (Machine Learning) para identificar fatores que
possam contribuir com a evasio e na criacéo de classificadores.

O trabalho [3] visou identificar grupos de risco de evaséo. Para
isso, foram aplicadas técnicas de mineracio de dados com algoritmo
de classificagéo J48 nos dados dos alunos de doze cursos da Uni-
versidade Federal do Rio Grande (FURG), obtendo uma acuracia
de 90,70%. Por outro lado, na pesquisa [4] foi utilizada a técnica de
Regressao Logistica para identificar grupos com risco de evasio.
Para isso, foram analisados dados académicos e demograficos de
32.538 alunos da Universidade de Washington nos EUA, obtendo
uma acuracia de 66,59%. Esse tipo de abordagem tem como objetivo
principal, identificar grupos de risco, com classificagdes binarias,
ou seja, apresentam resultados se o aluno esta ou néo no grupo de
risco de evasdo.

A busca por classificadores é promissora. No entanto, com esta
técnica néo é possivel identificar a situagdo de um aluno em relagéo
ao grupo de risco. Por exemplo, ao aplicar um classificador, um
aluno pode ser classificado no grupo sem risco de evaséo. Por outro
lado, com Score, além de classificar o aluno como pertencente ao
grupo sem risco de evasdo, é possivel definir se ele esta préoximo ou
nao do grupo de risco.

O presente artigo visa realizar uma analise do risco de evasio
de estudantes do Ensino Superior por meio da defini¢cdo de um
Score. Este Score foi desenvolvido com a utiliza¢do dos dados dos
alunos de uma Universidade sem fins lucrativos (Fundag¢io). Por
fim, foi conduzido um experimento a fim de avaliar a eficacia do
Score proposto.

Dessa forma, as principais contribui¢des do presente trabalho
podem ser sumarizadas como: i) utilizacdo do algoritmo de apren-
dizado de maquina KNN para classificacido dos alunos como de-
sistentes e ndo desistentes; ii) definicdo de um score para analisar a
zona de risco de evasdo com base nos resultados do algoritmo; e iii)
realizacdo de um experimento para verificar a eficacia da proposta.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Seg¢do 2 sio
abordados trabalhos relacionados que contribuiram para o cenario



XIII Computer on the Beach
5 a 7 de Maio de 2022, Itajai, SC, Brasil

Cruz et al.

cientifico desta pesquisa. Na Secéo 3 é apresentada a forma como foi
conduzido o experimento. Na Secéo 4 sdo apresentados e discutidos
os resultados alcancados. Por fim, na Secéo 5 as consideracdes finais
e trabalhos futuros sio apresentados.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns trabalhos tém discutido a criacéo de classificadores e méto-
dos para analisar o grau de evasdo do Ensino Superior. No geral,
esses trabalhos propdem a criagéo de classificadores binarios, para
definir se um aluno esta ou ndo no grupo de risco de evasio.

O trabalho de da Silva and Adeodato [5] analisou dados de oito
cursos da Universidade Federal do Pernambuco (UFPE), entre os
anos de 1998 e 2018. Uma amostra de 11.036 estudantes e 415.327
resultados da performance dos estudantes foi analisada. Foi apli-
cado um método de regressio e outras técnicas com objetivo de
produzir um modelo para predi¢do e auxilio na analise da evasdo
dos cursos. Nos resultados os autores sugerem a utilizacdo de dados
socioecondmicos, culturais e comportamentais. Analise dos dados
supracitados pelos autores, fazem parte deste estudo, conforme
apresentados na Tabela 3.

Em Manhdes et al. [6] foi utilizado o modelo Naive Bayes para
visualizar os fatores que distinguem os alunos que tiveram sucesso
ou fracasso em seus cursos. Nesse contexto, foram analisados dados
referentes ao periodo de 2003 a 2014 de 155 cursos de graduacéo de
28 unidades da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFR]). Sete
algoritmos de classificacdo foram comparados antes da escolha do
Naive Bayes.

Rabelo et al. [7] realizaram uma revisdo sistematica sobre os
motivos que levam a evasio dos alunos e as técnicas mais utilizadas
para auxiliar na analise da evasdo. Apesar do estudo estar rela-
cionado com EaD e seja diferente da proposta deste trabalho, seus
resultados serviram para auxiliar na analise das variaveis a serem
analisadas e os algoritmos de classificagdo utilizados.

Lanes and Alcintara [3] realizaram uma analise dos dados da
Universidade Federal do Rio Grande (FURG) e aplicaram um método
para analisar a evasdo. Durante o estudo foi utilizado o algoritmo
J48. A anélise foi conduzida com alunos que tinham no minimo um
ano de curso e com dados demograficos e académicos. De acordo
com o resultado do estudo, foi possivel obter uma acuracia de 90%
na classificagéo do grupo de risco de evasio.

Em Aulck et al. [4] foram analisados dados académicos e de-
mograficos de 32.538 alunos da Universidade de Washington nos
EUA, com a obtengdo de uma acuracia de 66% ao utilizar a Regressiao
Logistica para identificar grupos de risco de evasao.

Em de Almeida Teodoro and Kappel [9] foi realizado um estudo
com dados de uma base publica disponibilizada pelo INEP (Instituto
Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira), com
a utilizagdo de cinco técnicas de Aprendizado de Maquina: Naive
Bayes, K-Nearest Neighbors, Arvores de Decisdo, Random Forest e
Redes Neurais. Como parte dos resultados, os autores realizaram
uma comparacio entre as técnicas. Random Forest foi a que obteve
o melhor desempenho.

Em de Brito et al. [8] foram analisadas duas base de dados: (i)
académica contendo informacdes dos alunos; (i) dados demogra-
ficos e socioecondmicos do Brasil, por meio dos indicadores do
IBGE. Nesta pesquisa foram analisadas as acuracias de acordo com
as areas dos cursos, obtendo um acuracia geral de 70%. Por fim,
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na pesquisa de e Robinson Noronha e Celso Kaestner [10] foi real-
izado um estudo de selecdo de variaveis para auxiliar na previsdo
da evaséo do Ensino Superior. As variaveis desse estudo possuem
similaridades com as utilizadas nesta abordagem.

Na Tabela 1 é apresentado um resumo dos trabalhos relaciona-
dos apresentados. A primeira coluna lista os estudos relacionados,
os algoritmos e/ou técnicas utilizadas (segunda coluna), acuracia
alcancada (terceira coluna), o periodo que a pesquisa foi realizada
(quarta coluna), sujeitos (quinta coluna) e o niimero de cursos (sexta
coluna). Para as informacdes nio disponibilizadas pelos estudos
foi utilizado "Néo Informado (NI)" e quando "Ndo Aplicadas (NA)".
Vale ressaltar, que os trabalhos que utilizaram classificadores, no
geral, apresentaram a acuracia geral e nos resultados deste projeto,
a precisao de cada classe (1 - Ndo Desistente e 2 - Desistente) foi um
fator essencial para definir quais hiperparametros seriam utilizados
na cria¢do do Score.

As pesquisas apresentadas nesta Sec¢do, focam essencialmente
em indicadores categéricos. Ou seja, com resultados binarios, que
denotam que o aluno estd ou nio no grupo de risco. Os autores,
em linhas gerais, indicam pontos que precisam ser pesquisados
para aprimorar a identificagdo de estudantes com risco de evasao.
Por exemplo, o tratamento do desbalanceamento entre as classes
e utilizacdo de novas variaveis e métodos. Nesta perspectiva, este
trabalho néo visa apenas a classificacdo, mas propor uma nova
abordagem que classifique o estudante de acordo com seu Score.

3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Nesta sec¢éo serdo detalhados os experimentos conduzidos, visando
avaliar a eficacia do Score proposto para identificar o risco de evasédo
ao longo da vida académica do estudante no Ensino Superior.

3.1 Conjunto de dados

Para a condugéo do experimento foram utilizados dados de uma Uni-
versidade Privada Sem Fins Lucrativos. Este tipo de Universidade
consiste em uma organizac¢do nio governamental, mantida por uma
Fundacéo, constituida por tradicionais universidades confessionais,
filantropicas e comunitarias, onde espera-se que os recursos obtidos
por meio de mensalidades, sejam revertidos na Instituicdo [11].

A amostra utilizada nos experimentos contém dados de cinco
semestres letivos, entre o primeiro semestre de 2019 até o primeiro
semestre de 2021, com um total de 9.801 registros de estudantes dis-
tribuidos entre 24 cursos presenciais, com 20 variaveis académicas
e 14 variaveis relacionadas a pesquisa de perfil.

3.2 Configuracio do experimento

Inicialmente foram realizadas anéalises exploratdrias dos dados. Em
seguida, os experimentos foram divididos em trés fases: (I) aplicacdo
do classificador KNN para analisar a classificacdo dos estudantes
desistentes e ndo desistentes com a utilizagio das variaveis da Tabela
2; () aplicagdo do classificador KNN com as variaveis da fase
I (Tabela 2) em conjunto com as variaveis da pesquisa sobre o
perfil do aluno (Tabela 3), com mesmo objetivo da fase I, com a
particularidade de analisar se a pesquisa realizada com os estudantes
pode melhorar os resultados; (III) desenvolvimento do Score de
acordo com o melhor resultado ao aplicar o classificador KNN (fases
Lell).
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Table 1: Visao geral dos trabalhos relacionados.

Estudos Algoritmos Acuracia Periodo Amostra Numero de cursos
Manhies et al. [6] Naive Bayes NA 2003 a 2014 NI 15
Lanes and Alcantara [3] J48 90,70% 2012 a 2017 916 12
Aulck et al. [4] Regressdo 66,59% 1998 a 2006 32538 NI
da Silva and Adeodato [5] Regressdo NA 1998 a 2018 11036 NI
de Brito et al. [8] Random Florest  70,00% a partir de 2010 51175 e 31482 59
Proposta KNN 83,00% 2019 a 2021 9801 24
Table 2: Variaveis analisadas no periodo 2019-1 a 2021-1
VARIAVEL DESCRICAO VALORES
Serie Série que o aluno estava cursando (ocupando vaga) 1a10
IdadeDias Idade (em dias) que o aluno tinha quando finalizou o 6.000 a 36.500
semestre
PrimeiroBimestre Média da Nota obtida no primeiro bimestre 0 a 10,00
SegundoBimestre Média da Nota obtida no segundo bimestre 0a 10,00
ACQG Nota da Avaliagido de Controle de Qualidade da Gradu- 0a 2,00
acao
MediaProvaFinal Médida da Nota obtida na prova final 0a 10,00
MediaNotaFinal Médida da Nota final do aluno 0 a 10,00
PorcFalta Porcentagem de falta do aluno 0al
QtdeDisciplinaCursando Numero de disciplina que o aluno estava cursando no 0al10
semestre
QtdeAprovacoes Numero de disciplinas que o aluno foi aprovado no 0al10
semestre
QtdeReprovacoes Numero de disciplinas que o aluno foi reprovado no 0al10
semestre
CargaHorariaTotal Carga horaria total das disciplinas 20 a 800
CargaHorariaTeorica Carga horaria tedrica total das disciplinas 0a 800
CargaHorariaPratica Carga horaria pratica total das disciplinas 0a 800
QtdeMatCalculo Numero de disciplinas de matematica e célculo que o 0al10
aluno estava cursando
TotalAcessoLMS Total de acesso em disciplinas no ambiente virtual 0aN
MoraCidade Define se o aluno mora na cidade onde fica a Universi- 1=Sim e 2=Nao
dade
Sexo Sexo do aluno 0=Feminino, 1=Masculino e 2=N3&o definido
TipoEnsinoMedio Tipo do Ensino Médio que o aluno cursou 1=Publico e 2=Privado
EstadoCivil Estado civil do aluno 1=Solteiro, 2=Casado, 3=Divorciado e 0=Outros
Situacao/Classe Situagdo do aluno durante ou no final do semestre 1=Nao Desistente e 2=Desistente
3.2.1 Fase | - Aplicagdo do classificador KNN e II, a amostra foi dividida em 20% para teste e 80% para treino.

. Nesta fase, um total de 20 variaveis foram utilizadas na aplicacdo
do algoritmo KNN [12] para analisar a classificacdo dos estudantes
desistentes e nio desistentes, conforme apresentadas na Tabela 2.
Algumas variaveis como QtdeDisciplinaCursando e QtdeMatCalculo
representam uma somatoria ou média dos resultados de todas as
disciplinas que o aluno cursou no semestre. A variavel QtdeDis-
ciplinaCursando representa o nimero de disciplinas que o aluno
cursou no semestre, QtdeMatCalculo, representa o nimero de disci-
plinas com contetido de matematica. Além disso, algumas variaveis
foram adicionadas para analisar o perfil do aluno, por exemplo,
sexo, se 0 aluno mora na cidade onde a universidade esta situada,
idade que o aluno tinha no final do semestre letivo. Nas fases I
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Na aplicacdo dos testes foram utilizadas a linguagem Python e a
biblioteca scikit-learn.

3.2.2 Fase Il - Analise com dados da pesquisa de Perfil

. Nos experimentos da primeira e segunda fase, o valor da Analise
do Componente Principal (PCA), foi um fator preponderante, pois
pode contribuir com a redug¢io da dimensionalidade [13]. Nesta fase
as 20 variaveis, apresentadas na Tabela 2, foram unificadas com a
pesquisa relacionada ao perfil do estudante, conforme apresentado
na Tabela 3. Esta pesquisa é realizada todo semestre letivo, desde de
2019/1 e contém 14 perguntas que foram propostas com os objetivos
de coletar e identificar informagdes externas que possam interferir
no rendimento académico do aluno, e como consequéncia, fornecer
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Table 3: Variaveis analisadas de acordo com o perfil dos estudantes

ID PERGUNTA (VARIAVEL) VALORES E RESPOSTAS

797 Qual o seu estado civil? 1=Solteiro(a); =~ 2=Casado(a); = 3=Separado(a)  judicial-
mente/divorciado(a); 4=Viuvo(a); 5=Outro(a)

798 Vocé tem filhos? 1=N4o; 2=Sim, mas NAO moram comigo; 3=Sim, moram comigo

799 Vocé possui acesso a internet em casa? 1=Sim; 2=Nio

800 De onde vém os recursos financeiros para pagamento da sua 1=Bolsa Parcial; 2=Bolsa Integral; 3= Financiamento Estudantil;

mensalidade? 4=Familiares; 5=Trabalho; 6=Outros

801 Qual é o seu tempo gasto até chegar até a Universidade? 1=Menos de 10 minutos; 2=De 10 a 30 minutos; 3=Acima de 30
minutos; 4=Ndo moro em Araxa; 5=Sou aluno EAD

802 Assinale a alternativa que define sua condigéo de trabalho 1=N3o estou trabalhando no momento; 2=Trabalho em casa;
3=Trabalho até 44 horas semanais; 4=Trabalho mais de 44 horas
semanais

803 Vocé exerce atividade(s) relacionada(s) com seu curso, no tra- 1=SIM, parcialmente; 2=SIM, integralmente; 3=NAO

balho ou estagio?
804 Assinale o(s) item(s) que descrevem seu tempo e sua(s) prefer- 1=Saio entre uma a trés vezes por semana; 2=Saio entre 3 a
éncia(s) de lazer: 5 vezes por semana; 3=Uso meu tempo de lazer para assistir
séries/filmes; 4=Uso meu tempo de lazer em festas, shows ou
barzinhos; 5=Nao tenho tempo para o lazer

805 Vocé trabalha no regime de turnos? 1=Sim, por isso as vezes ndo consigo frequentar as aulas; 2=Sim,
todavia nao atrapalha a minha frequéncia as aulas; 3=N&o

807 Quantas horas por semana vocé consegue dedicar aos estudos, 1=Nenhuma, apenas participo das aulas, 2=De uma a trés horas;

excetuando as horas de aula? 3=De quatro a sete horas; 4=De oito a doze horas; 5=Mais de
doze horas

808 Quantos livros vocé leu nos ultimos 6 meses (exceto os académi- 1=Nenhum; 2=Um livro; 3=Dois livros; 4=Trés livros ou mais

cos):

809 Quais sdo suas formas de aprendizagem preferidas? 1=Videos; 2=Imagens; 3=Nivelamento; 4=Dinamicas de grupo;
5=Explicacdes do professor; 6=Pesquisa de Campo/Visitas Téc-
nicas

810 Quais sdo suas fontes de complementacio (fora da sala de aula) 1=Materiais disponibilizados no AVA; 2=Pesquisas na Biblioteca

de aprendizagem preferidas?

(Fisica e/ou Virtual); 3=Noticirios; 4=Pesquisas de textos na
internet; 5=Video aulas; 6=N&o busco alternativas de aprendiza-
gem fora da sala de aula

insumos para analise da evaséo. Por exemplo, nesta pesquisa é ques-
tionado o tempo de trabalho semanal, o tempo dedicado aos estudos
extraclasse, o habito de leitura do aluno, quais as preferéncias nas
formas de aprendizagem, entre outros itens conforme apresentados
na Tabela 3. Contudo, como a pesquisa néo é obrigatoéria, apds a
juncéo entre os dados das Tabelas 2 e 3, a amostra foi reduzida de
9.801 para 2.907 registros.

3.2.3 Fase lll - Desenvolvimento do Score

. Nesta fase o modelo de Score foi desenvolvido com base nos in-
sumos gerados nas fases anteriores, com a utilizacdo do melhor
resultado de hiperpardmetros para o classificador KNN.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta Secdo, os resultados sdo apresentados de forma estrutural
de acordo com as anuéncias e processos desenvolvidos durantes as
trés fases dos experimentos. As classes utilizadas nos experimentos
foram definidas como: 1-Nao Desistente; 2-Desistente. Antes da
conducdo dos experimentos, foram realizadas analises exploratorias
dos dados para identificar fatores e variaveis que podiam ocasionar
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uma maior ou menor influéncia nos resultados e se condizem com
o esperado dentro do contexto.

Na Figura 1 é apresentada a distribui¢do dos dados da média das
variaveis Nota (MediaNotaFinal) e Frequéncia (PorcFalta). Nota-se
que as notas pertencentes a classe 1 estdo com uma maior concen-
tragdo acima da nota 6, enquanto que as notas da classe 2 estdo
dispersas, apesar de ter uma propor¢do proxima a zero.
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Boxplot Classe x Nota Final 9.801 registros, sendo 9.337 da classe 1 (Ndo Desistentes) e 464 da
1 classe 2 (Desistentes). Neste contexto, foram realizados trés testes,
. conforme apresentado na Tabela 4. A acuracia alcancgada foi de
2 0.95, conforme pode ser visualizado nos testes 1,2 e 3. Nos testes
e apresentados nesta Secédo e nos subsequentes, as variaveis foram
8
H normalizadas antes da aplicacéo do classificador.
% 4
g
=
2 Table 4: Testes sem balanceamento.
0 - -
Qtde Amostra Precisao
asse de Sltuacan 0o AN | Teste | 1 | 2 |PCA| k| 1 | 2 | Acuracia | fi-score |
Boxplot Classe x Porcentagem de Falta
- | 1 | 9337 | 464 | Sem |5 | 096 | 0,69 | 0,959 | 0.68 |
. 08 | 2 | 9337 | 464 | Sem | 21 | 0,9 | 0,66 | 0,957 | 0.66 \
5 L]
3 | 3 ] 9337 | 464 | 14 | 21 ] 096 | 059 | 0958 | 067 |
B 06
8
2 e
&
E 04 O total da amostra possui 95,27% (9337) registros que pertencem
) f a classe 1 (Nao Desistentes). Como a literatura define que um desbal-
g 02 anceamento alto entre as classes pode interferir nos resultados dos
&

classificadores [14], foi aplicado um balanceamento com o método
NearMiss [15] que reduziu de forma aleatdria e baseado em distan-
i g Sitimihs e Al cia a amostra da classe 1 (Nao Desistente). O resultado do Teste 6
ap6s o balanceamento, conforme apresentado na Tabela 5, indica
uma melhora na preciséo da classe 2 (Desistente), na quantidade
de vizinhos (k = 5) e na quantidade de Componentes Principais
(PCA =9). Nota-se que depois de balanceada, a variagéo do k entre

00 e

Figure 1: Distribuicao da média de notas e frequéncias

Além disso, também foram analisadas correlacdes (Figura 2). De os Testes 4, 5 e 6, foi inferior aos Testes 1, 2 e 3.
acordo com os resultados é notavel que existe uma correlacdo alta
entre notas do primeiro e segundo bimestre, indicando que quanto Table 5: Teste com balanceamento.

maior a nota do primeiro bimestre, maior a nota do segundo.

Qtde Amostra Precisao
-10 | Teste | 1 | 2 | PCA | k| 1 | 2 | Acuracia | fl-score |
PrimeiroBimestre -
-08 | 4 | 464 | 464 | Sem | 5 | 073 | 092 | 0801 | 0,80 |
QdeReprovacoes | 5 |464 | 464 | Sem |3 | 074|091 | 0806 |08 |

ACQG R

SegundoBimestre - 0.713

relfcessallis 4.2 Fase II - Analise com dados da pesquisa de

Perfil

Conforme os trabalhos relacionados identificados, os fatores extra-
classe podem interferir no rendimento académico do estudo, e como
consequéncia, influenciar na evaséo. Neste contexto, foi realizada
a juncdo entre as variaveis analisadas na fase anterior (Tabela 2)
com os resultados da pesquisa (Tabela 3). O principal objetivo foi
analisar se o acréscimo das variaveis da pesquisa, resultariam em
melhores resultados. Contudo, como a pesquisa nio era obrigatoria,
ao realizar a juncédo a amostra foi reduzida para 2.907 registros.

Nos primeiros experimentos desta Fase foram realizadas analises
sem a aplicagio de balanceamento, conforme apresentadas na Tabela
6. Nota-se que ocorreu uma melhora na acuréacia (0.96), contudo,
ao analisar a precisdo da classe 2 (Desistente), os resultados foram
inferiores aos experimentos anteriores.

Com a juncio dos dados, 96% (2816) dos registros pertencem a
Nesta fase o classificador KNN foi aplicado para analisar a classifi- classe 1 (N&o desistente). Entéo foi realizado um balanceamento en-
cacdo dos estudantes desistentes e ndo desistentes. A amostra de tre as classes que reduziu a amostra total para 182 registros, fato este,
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ForcFalta

(rdeDisciplinaCursando

PrimeiroBimestre -
(tdeReprovacoes
SegundoBimestre
TotalAcessolMS
PorcFalta

(rdeDisciplinaCursando -

Figure 2: Algumas correlacdes analisadas

4.1 Fasel- Aplicacdo do classificador KNN
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Table 6: Testes sem balanceamento e com pesquisa de perfil.

Precisao

Qtde Amostra
| Teste | 1 | 2 | PCA | k| 1 | 2 | Acuracia | fl-score |
| 7 | 2816 | 91 | Sem | 5 | 097 | 0,38 | 0,965 | 057 |
| 8 | 2816 | 91 | 8 | 3] 098 | 045 | 0967 | 062 |

que pode ter interferido nos resultados do classificador, conforme
apresentados na Tabela 7. A reducio da amostra foi preponderante
para que estes resultados fossem desconsiderados. Os resultados
alcancados nos experimentos apresentados indicam que a utilizagido
das variaveis coletadas na Pesquisa (Tabela 3) ndo contribuiram
com os resultados.

Table 7: Testes com balanceamento e com pesquisa de perfil.

Precisao

Qtde Amostra
| Teste | 1 | 2 | PCA | k| 1 | 2 | Acuracia | fl-score |
| 9 91| 9 | Sem | 5 | 0,62 | 0,88 | 0,675 | 0.64 |
| 10 |91 91 | 2 | 9] 070 | 079 | 0,729 | 072 |

4.3 Fase III - Desenvolvimento do Score

No desenvolvimento do modelo de Score, foi utilizado o melhor
resultado dos experimentos da Fase I e II. A escolha do algoritmo
KNN foi de suma importancia na construcéo do modelo, pois como
este algoritmo é baseado em distancia entre vizinhos (k) e, espera-se
que, se um aluno possui uma maior quantidade de vizinhos com
risco de evasdo (classe 2), entdo maior sera a probabilidade dele
pertencer a esta classe. Por outro lado, se ele possui uma menor
quantidade de vizinhos da classe 2, ele podera ter um menor risco
de evasio, apesar de pertencer a classe 2.

Table 8: Matriz de confusao e variaveis.

Classe Média das Variaveis
‘ Clréllts)slig\?;da Correta | Total ‘ AC;ZE)ZEMS Qtléiliizcnig})ina Apr%ffiioes ‘
| 2 | 2 | 69 | 3133 | 5,55 | 1,38 |
| 2 | 1 | 7 | 4186 | 5,00 | 4,71 |
| 1 | 1 | 86 | 4471 | 5,45 | 4,70 |
| 1 | 2 | 24 | 4863 | 5,29 | 4,00 |

A Tabela 8, apresenta detalhes dos resultados do classificador
KNN, conforme os hiperparametros presentes na Tabela 5 referentes
ao Teste 6 (PCA = 9 e k = 5). Este resultado, foi selecionado para
o desenvolvimento do modelo de Score, devido ao balanceamento,
valor do f1 — score, maior amostra de dados, melhor precisdo das
classes e os valores para k e PCA.

Na Figura 3 é apresentada a proposta do modelo que utiliza
os valores de k como parametros para definir os limites e valores
do Score. O valores do Score podem variar entre 1 (maior risco de
evasio) e 1000 (menor risco de evasdo). Como o melhor resultado
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para o classificador foi k = 5, o Score foi divido em 5 intervalos
com 200 pontos (1000/k). Se um determinado aluno apds a sua
classificacdo, possuir k = 3 da classe 1 ou 2, ele sera classificado
no intervalo e 401 a 600. Este ponto de convergéncia indica que o
aluno esta na transicdo entre as classes.

Numero de Vizinhos (k)
Classe 2 (Desistente) Classe 1 (N&o Desistente)
5 4 3 3 4 5

1-200 801-1000

201-400 401-600 601-800

SCORE ( MinSG =1, 201, 401, 601 ou 801)
Fase de transi¢do
entre as Classes

Maior risco Menor risco

Figure 3: Modelo de Score com k = 5

Em relagdo a classe 2 (Desistente), se apds a classificacio um
aluno for classificado na classe 2 e possuir 5 vizinhos (k) da classe 2,
considera-se que além de pertencer a classe 2, possui um alto risco
de evasao. Por outro lado, se um aluno for classificado na classe 2 e
possuir 3 vizinhos (k) da classe 2, logo possui um menor risco de
evasdo, pois existe uma proximidade com 2 alunos da classe 1 (Nao
Desistente). Esta mesma analise, pode ser aplicada aos alunos que
sejam classificados na classe 1 (Nao Desistentes), pois se possuem
um valor de k = 3, pertencem a classe 1, contudo, possuem um
maior risco de evasdo, pois estdo na transicdo entre as classes 1 e 2.

Os resultados apresentados na Figura 3, indicam que é possivel
classificar o aluno de acordo com sua classe e Score. No entanto,
nos experimentos foram identificadas variaveis que podem ser uti-
lizadas para auxiliar no desenvolvimento do Score. Na Tabela 8, por
exemplo, nota-se que alunos classificados na classe 2 (Desistente),
possuem menor quantidade de aprovacgoes e acessos no Ambiente
Virtual (LMS).

Com estes indicativos, surgiu a necessidade de considerar a im-
portancia das variaveis da Tabela 2 para auxiliar a refinar o Score
entre os intervalos. Por exemplo, um aluno pode pertencer a classe
1, com valor de k = 5, com classificacdo em um intervalo entre 801
e 1000. No entanto, com o modelo apresentado na Figura 3 néao é
possivel definir o valor exato do Score, mas ao aplicar a Equacéo 1
de ajuste do Score , espera-se que seja possivel definir este valor.

n
ScoreFinal = MinSG + Z(z)i * pi * 10)
i=1

(1)

onde n representa a quantidade de variaveis analisadas, v a var-
iavel normalizada entre 0 e 1, p o peso da variavel entre 0 e 19,90,
conforme a sua importancia dentro do contexto e MinSG o menor !
Score do aluno de acordo com a classe e nimero de k. Independente
da quantidade de variaveis (v), a soma dos pesos (p) serd <= 19.90.
Ou seja, o peso total sera dividido em todas as variaveis utilizadas.

!Por exemplo, se o aluno for classificado com k = 4 e pertencer a classe 2-Desistente,
o valor de MinSG sera 201.
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Exemplo hipotético de um aluno: considere que apenas as var-
iaveis QtdeAprovacoes e AcessoLMS, apresentadas na Tabela 8 se-
jam utilizadas no ajuste do Score de um aluno e tenham os valores
normalizados 1 e 0,5, pesos 14,90 e 5 (Total=19,90), respectivamente
e ap6s aplicada a classificacdo KNN, o aluno seja classificado na
classe 1 (Ndo Desistente), pois possui 4 vizinhos (k) da classe 1.
Inicialmente, este aluno seria classificado na classe 1 (Sem Risco de
Evasdo) e no Score com intervalo entre 601 e 800. Com este resultado
o valor de MinSG sera 601 e o célculo pode ser representado por:

ScoreFinal = 601 + ((1 % 14,90 % 10) + (0,5 % 5% 10))  (2)

O valor do ScoreFinal serd 775. Ou seja, o aluno pertence a
classe 1 (Ndo Desistente) e conforme o resultado da Equacéo 2, ele
esta proximo do grupo de alunos com baixo risco de evasdo (801 a
1.000). Como o peso de cada variavel sera entre 0 e 1, na variavel
QtdeAprovacoes o aluno obteve 100% (1) e na variavel AcessoLMS
50% (0,5). Ou seja, o aluno possui uma taxa alta de aprovacoes e
taxa média de acessos no ambiente virtual (LMS).

O resultado parcial do modelo, apresentado na Figura 3, indica
que é possivel classificar o aluno e definir o seu grupo de Score
dentro de um intervalo. Contudo, para refinar sua classificacdo
seriam necessarios novos estudos para identificar as variaveis e seus
respectivos pesos, e assim, calcular o resultado exato, conforme
proposto pela Equacéo 1.

Os resultados podem ser utilizados como indicativo de uma pos-
sivel evasdo e ndo como uma afirmativa, pois mesmo que o aluno
esteja com dados que podem classifica-lo com risco de evaséo, nao é
possivel afirmar que o mesmo serd um desistente. Nesta perspectiva,
os resultados podem ser utilizados como insumos para auxiliar na
analise da evasdo.

Em relacéo a reutilizagio deste modelo em outros cendrios, nota-
se que seria necessario ajustar os grupos de acordo com valor de k
e a definicdo das variaveis e seus respectivos pesos. Isto mostra que
o modelo é promissor e pode ser adaptado em outros contextos.

5 CONSIDERACOES FINAIS

As pesquisas identificadas na literatura focam essencialmente em
indicadores categéricos, ou seja, com resultados binarios que deno-
tam que o aluno esta ou nédo no grupo de risco. Apesar desta analise
ser importante, ndo apresenta a variacdo de performance do aluno
durante sua vida académica.

Os resultados preliminares alcangados indicam que a criagéo
de um Score é promissora e pode ser uma alternativa aos estudos
identificados na literatura, pois além de classificar um aluno de
acordo com sua classe, é possivel analisar o quao préximo ele esta
ou nao do grupo de risco.

Apesar dos resultados obtidos com o modelo de Score serem
parciais, indicam que ao aplicar os ajustes com a utilizagdo da
Equacédo 1, pode-se obter resultados importantes, pois leva em
consideragéo o peso das variaveis. Por exemplo, se um determinado
aluno possui uma frequéncia alta nas disciplinas, esta variavel seria
importante para aumentar o seu Score.
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Como o Brasil passou por um periodo de Pandemia, isto trouxe
mudancas no meio de aprendizado, avaliagio, renda e fatores psi-
coldgicos. Entéo, estes fatores podem ter influenciado na desistén-
cia dos alunos, e como consequéncia, nos resultados alcangados.
Contudo, parte da amostra pertence a um periodo anterior a Pan-
demia, e no futuro, novos experimentos serdo aplicados, e caso seja
necessario, os devidos ajustes serdo realizados.

Por fim, como trabalhos futuros estdo a defini¢do das variaveis
e seus respectivos pesos, para validar e ajustar a Equacdo 1 e a
implantacdo deste modelo como um dos indicadores da plataforma
de Business Intelligence, que atualmente é utilizada pela Instituicao.
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