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ABSTRACT

Dropping out in higher education is a serious problem that has been
investigated for decades and causes great harm to individuals, edu-
cational institutions, and society as a whole. This article presents
a case study on the application of the survival analysis combined
with the construction of predictive models in the identification
motivating and deterrent elements of dropout in an undergraduate
program in Information Systems at a public institution of higher
education in Brazil. Methods of educational data mining and pro-
babilistic modeling were applied to student data to model students’
expected completion of the course, semester by semester. The re-
sults of the survival analysis are consistent with the literature and
indicate the greatest risk of dropout is in the initial semesters of
the course, while the identification of characteristics of dropout
makes it clear that the subjects of the first two semesters are the
biggest barriers of the course retaining about 50% of the student
population.
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1 INTRODUCAO

A evasdo estudantil no ensino superior tem objeto de estudo ha
varias décadas Tinto [7]. Embora o fendmeno da evasdo possa
se manifestar a qualquer tempo, ele ocorre de forma mais severa
no primeiro ano dos cursos [5], e somente nos Estados Unidos
da América (EUA), gerou um prejuizo de cerca de US$ 9 bilhoes
de délares para os governos estaduais e federal entre 2003 e 2008,
impactando 1 em cada 3 alunos [2]. Indices de evasio semelhantes
foram verificados no Brasil por Silva et al. [6] utilizando dados do
Censo da Educacio Superior produzido pelo Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP).

A evasdo se caracteriza como um problema de multiplos fatores.
Gilioli [4] analisou se o Sistema de Sele¢io Unificada (SiSU) teria
contribuido de forma determinante para o aumento da evasio nas
Institui¢cdes Federais de Ensino Superior (IES mantidas pelo setor
publico federal), concluindo, porém, néo poder determinar tal re-
lacdo dissociada de outros fatores como, por exemplo, as greves
ocorridas nas instituicoes e as condi¢des socio-econdmicas dos alu-
nos. No tocante as IES privadas do Brasil, concluiu-se que as causas
mais significativas para evasdo foram o estado civil, a idade e a falta
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de financiamento [3]. No trabalho de Hoffmann et al. [5], dentre
os motivos apurados como causas da evasdo, observa-se que a mai-
oria tém origem em questdes da propria IES, seguido de questdes
econdémico-financeiras e de questdes pessoais do estudante, sendo
que tais causas podem ocorrer de forma concomitante.

2 SOLUCAO PROPOSTA

A fim de compreender melhor o impacto do fenémeno de evasao
e para identificar os principais elementos motivadores de evasio
em um curso superior, decidiu-se por realizar dois tipos de analise
distintos:

(1) Analise de sobrevivéncia de evasao dos alunos. O objetivo da
analise de sobrevivéncia é de compreender melhor como a
evasdo molda a expectativa de conclusio de curso por parte
dos alunos, i.e., qual é a probabilidade, em um determinado
momento, de que um aluno venha a concluir o curso. A
analise de sobrevivéncia é uma ferramenta estatistica que
analisa e modela dados em que o resultado é o tempo até a
ocorréncia de um evento de interesse [8]. Neste trabalho, o
evento é a evasdo escolar.

(2) Identificacao de caracteristicas mais relevantes na evasao dos
alunos. A hipétese de pesquisa é que a capacidade de selecdo
de caracteristicas dos modelos preditivos pode ser utilizada
como um bom indicador de quais sdo os elementos que se
apresentam como os maiores motivadores ou deterrentes
para a evasdo. Para buscar determinar quais variaveis do
processo de formagdo académica tem maior impacto como
motivadores ou como deterrente na evasdo foram cons-
truidos modelos preditivos utilizando-se métodos do tipo
wrappers e/ou embedded que possuem a propriedade de
autoselecdo de caracteristicas. Foram usados trés métodos:
arvore de decisdo, Gradient Boosting e XGBoost.

2.1 Base de dados coletada

O curso de Sistemas de Informacgéo (SI) de uma IES piblica brasileira,
desde sua concepcido em 2008 até os presentes dias, apresenta taxas
de evasdo anual muito altas. A Tabela 1 compila os dados da Taxa
de Evasio Anual obtidos na Plataforma Nilo Pecanha (PNP)!, para
0 anos base de 2017, 2018, 2019 e 2020. E importante ressaltar que
os dados referentes ao ano de 2017, sdo de ingressantes do ano de
2013 e o tempo regular do curso é de 8 semestres.

Uhttp://plataformanilopecanha.mec.gov.br/2020.html
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Tabela 1: Taxa de Evasao Anual em BSI

Ano Base Ingressantes Concluintes Evasdo Anual
2017 113 (2013) 28 27,8%
2018 102 (2014) 23 26%
2019 88 (2015) 1 9%

2020 90 (2016) 19 11,6%

O conjunto de dados foi obtido anonimizado junto a IES e estava
dividido em dois subconjuntos: o conjunto de dados de alunos
e o conjunto de dados de disciplinas. Ao todo o banco de dados
continha 1.169 registros tnicos de alunos matriculados entre os
anos de 2008 e 2021. As caracteristicas do conjunto de dados de
alunos eram compostas de dados demograficos, dados do ensino
médio (data da conclusio do ensino médio), dados da matricula e
dados do curso. Cada disciplina cursada pelo aluno representa um
registro no conjunto de dados de disciplinas cujas caracteristicas
eram compostas de dados da matricula (matricula e situacio da
matricula) que néo sdo apresentados na tabela, dados da instituigdo
e do curso e dados da disciplina.

2.2 Analise de Sobrevivéncia

Para realizar a analise de sobrevivéncia foi necessario produzir uma
lista com os semestres em que aconteceram as evasdes, originando
o conjunto de dados semestre evasiao, que contém Id, Matricula,
Numsems_evade e Situacao. O campo Numsems_evade é o nimero
do semestre em que o aluno evadiu. O campo Situacao é a codifica-
cdo da ocorréncia do evento a ser observado, sendo que o codigo
inteiro 0 denota que néo ocorreu evasdo e 1 que ocorreu evasio.

A analise de sobrevivéncia usa probabilidade condicional, ou
seja, a probabilidade de sobreviver até o tempo ¢, dado que um
sujeito estava vivo no inicio de um intervalo de tempo especifi-
cado. Utilizou-se o estimador Kaplan-Meier para estimar a curva
de sobrevivéncia [8].
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Figura 1: Funcio de sobrevivéncia para evasio.

A Figura 1 apresenta a funcio de sobrevivéncia e seus intervalos
de confianga, ja que a curva de sobrevivéncia é estimada. O grafico
apresenta as duracdes e as taxas de como ocorre o processo de eva-
sdo no curso de BSI. Observa-se que no primeiro semestre, a taxa
de sobreviver a eventos e evasao é de 56,48%, no terceiro semestre
é proximo a 40% (39,92%), ou seja, aproximadamente 60% dos alu-
nos evadem até o inicio do terceiro semestre. Apds 8 semestres de
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curso, tempo regular da formacao, aproximadamente apenas 23%
dos alunos conseguem sobreviver a eventos de evasdo. O tempo
maximo de curso que é de 16 semestres, e a taxa nesse momento é
de cerca de 13%. Para esta populacio de alunos a média de sobrevi-
véncia calculada pelo estimador foi de apenas 2 semestres, ou seja,

o fendmeno da evasdo age de forma mais severa no periodo de 2
semestres haja visto a taxa de mortalidade de mais de 50% desta
populacio neste periodo.

2.3 Selecao de Caracteristicas

O processo de identificacdo de caracteristicas mais relevantes tem
duas etapas: (i) pré-processamento da base de dados e (ii) experi-
mentagdo com os métodos de classificacio.

2.3.1 Pré-processamento dos Dados. Os conjuntos de dados iniciais
passaram por varios processos: integracio de dados, tratamento de
dados ausentes, criagdo de caracteristicas, mapeamento de valores,
discretizacdo dos dados e anélise de desbalanceamento. A base
de dados resultante do processo foi denominada de alunobsi. As
caracteristicas do conjunto de dados de disciplinas foram usadas na
criacdo de novas caracteristicas. Todos os registros das disciplinas
que foram ministradas apds semestre letivo 2019/2 foram exclui-
das. Este procedimento foi necessario para remover os efeitos da
pandemia do Coronavirus (COVID-19) dos dados académicos.

Os 23 valores distintos do atributo alvo, Situacao_Matricula, fo-
ram consolidados em apenas 3 valores distintos: (0) concluido; (1)
evasio; (2) matriculado. A analise exploratéria dos dados revelou
que o conjunto de dados estava desbalanceado do ponto de vista da
variavel alvo conforme pode ser visto na Figura 2.

Evasao

57.92% Concluidos
8.72%

33.36 %

Matriculados

Figura 2: Distribuicio da situacio de matricula.

Apesar deste desbalanceamento ter sido constatado, optou-se por
nao usar nenhuma estratégia de mitigacdo do desbalanceamento
para os modelos preditivos utilizados nos experimentos. Porém,
tomou-se o cuidado de realizar amostragens de dados estratificadas
com o intuito de garantir a distribui¢do proporcional de classes.

Concluida a etapa de preparagio dos dados, o conjunto de dados
resultante, alunobsi, contém 1.169 registros e 202 caracteristicas.

2.3.2  Meétodos de Classificagdo. A identificacéo das caracteristicas
mais relevantes para a predicdo da evasao foi feita através do uso
dos modelos de predicio Arvore de Decisdo, Gradiente Boosting e
XGBoost, todos do tipo ensemble. Este modelos intrinsecamente
atribuem um score de relevincia para cada caracteristica do con-
junto de dados. Este score indica, a grosso modo, quanta informacéo
aquela caracteristica carrega para a predi¢do da variavel alvo.
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Os classificadores foram treinados com 80% dos dados e testados
com 20% dos dados restantes. Os dados de treinamento e teste
foram gerados de modo estratificado. Foram obtidos os seguintes
valores de acurécia: 88,46% para a arvore de decisdo, 90,59% para
Gradient Boosting e 90,59% para XGBoost.

Tabela 2: Caracteristicas mais relevantes de acordo com o

escore de entropia.

‘ Arvore de Decisiao

Gradient Boosting

XGBoost

N oG R W N e

Ano_Letivo_Ini

CSI_040_Aprovado
CSI_009_Aprovado
CSI_004_Rep_Falta
Idade_Ingresso

CSI_003_Rep_Falta
CS1_002_Rep_Nota

Ano_Letivo_Ini

CS1_040_Aprovado
CS1_009_Aprovado
CSI_004_Rep_Falta
CSI_037_Aprovado
CS1_077_Aprovado
CSI_002_Rep_Nota

CSI_037_Aprovado
CSI_004_Rep_Falta
CSI_040_Aprovado
CSI_043_Rep_Falta
CSI_009_Aprovado
CSI_077_Aprovado
CSI_003_Rep_Falta

A Tabela 2 apresenta as sete caracteristicas mais relevantes en-
contradas pelos classificadores ordenadas por ordem decrescente
de score de entropia. E possivel observar que as caracteristicas
CSI_040_Aprovado, CSI_004_Rep_Falta, e CSI_009_Aprovado (em
vermelho) aparecem como mais relevantes nos trés métodos. Para
Arvore de Decisio e Gradient Boosting temos em comum (em azul)
Ano_Letivo_Ini e CSI_002_Rep_Nota. Para Arvore de Decisdo e XG-
Boost temos em comum (em verde) CSI_003_Rep_Falta; e para Gra-
diente Boosting e XGBoost se repetem (em roxo) CSI_037_Aprovado
e CSI_077_Aprovado.

2.4 Discussao dos Resultados

Das trés disciplinas que aparecem em comum como mais relevan-
tes as trés técnicas estudadas temos duas nos semestres iniciais
(CSI1_004 - Fundamentos de Sistemas de Informacao, 1° semestre;
CSI_009 — Programagao II, 2° semestre) e uma no altimo semestre
do curso (CSI_040 - Projeto de Diplomagao II, 8° semestre). Acre-
ditamos que as duas disciplinas do inicio do curso representam
elementos motivadores de evasdo, enquanto a disciplina do final do
curso atua como sinalizador da conclusio do curso.

As caracteristicas em comum nos modelos de Arvore de Decisdo
e de Gradiente Boosting sio Ano_Letivo_Ini, que diz respeito ao ano
letivo no qual o aluno iniciou os estudos, e CSI_002_Rep_Nota que
indica quantas vezes o aluno reprovou por nota na disciplina de
Programacio L. A analise do modelo de Arvore de Decisdo revelou
que 100% dos alunos do grupo Concluidos ingressou antes de 2016,
dai a importancia da caracteristica Ano_Letivo_lIni. Ja a disciplina
de Programacéo I é prerrequisito de todas as outras do eixo de
programacéo. conjecturamos que os alunos que ficam retidos nesta
disciplina tem maior propensio a evadirem.

Os modelos de Arvore de Decisdo e XGBoost apresentaram em co-
mum apenas a caracteristica CSI_003_Rep_Falta que indica quantas
vezes o aluno reprovou por falta na disciplina de Logica. Os mode-
los Gradient Boosting e XGBoost apresentaram duas caracteristicas
em comum: CSI_037_Aprovado que indica aprovacdo na disciplina
de Comércio Eletronico, e CSI_077_Aprovado indica a aprovacio
na disciplina optativa de Lingua Brasileira de Sinais. Em ambos os
casos, a analise dos modelos demonstrou que estas caracteristicas
estdo sendo utilizadas para identificar as estudantes que concluem
0 curso.
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3 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho indica, em consonéncia com a literatura da area, que
os maiores riscos de evasdo afetam os alunos nos dois semestres
iniciais do curso, correspondendo a quase 50% de evasdo do curso.
Portanto, a identifica¢do precoce de alunos “em risco” é crucial para
a efetividade das agdes de permanéncia dos alunos Ameri et al. [1].
A associagao de técnicas de mineracdo de dados educacionais com a
analise de sobrevivéncia se mostrou util em identificar os elementos
de retencéo dos alunos e seu impacto no itinerario académico dos
estudantes.

Considerando a severidade da evasdo nos dois primeiros semes-
tre do curso, atinge cerca de 50% da populacio estudantil, e con-
siderando as disciplinas que foram consideradas como barreiras a
formacao, espera-se que de posse de tais informacdes a IES possa
envidar esforcos adicionais para revisar essas componentes curri-
culares de modo a favorecer o processo formativo.

Um dos trabalhos futuros é melhorar a questdo do ensino apren-
dizagem nas disciplinas de Programacéo I e II, diminuindo o ta-
manho das turmas para 20 alunos (atualmente sio 40), e com isso,
possibilitar que os professores possam aumentar a atengio as difi-
culdades dos alunos de forma mais individualizada. Além de incluir
um sistema de monitoria para reforcar a assisténcia para além do
horario de aulas. Outros passos sdo na direcdo de entender o com-
portamento individual das variaveis exploratérias no modelo de
sobrevivéncia para tentar identificar quais caracteristicas dos alu-
nos tém maior influéncia no processo de evasdo. Uma vez que se
identificou quais sdo as maiores barreiras do curso e quando surgem,
acreditamos que o complemento 16gico ao estudo serd entender
o porqué da suscetibilidade dos alunos a tais barreiras. Além de
aplicar esta proposta para outros cursos da IES.
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