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Abstract. This paper presents the college dropout that exists on undergradu-
ate programs of public Institutes in Brazil. The aim is the dropout prediction
in undergraduate programs, which helps visualize perspectives of motivation,
reducing the dropout process. In this paper, we propose several machine lear-
ning methods for prediction. The intuition is to generate a list of likely students,
which will be not enrolling in courses in next period. The experiments demons-
trate accuracy around 98% in general prediction, and dropout prediction rate
around 70%.

Resumo. Este artigo aborda a evasdo existente na graduacdo de uma Insti-
tui¢do publica de ensino superior. O objetivo é a previsdo da evasdo em cur-
sos de graduacdo presenciais com a finalidade de visualizar perspectivas que
permitam uma acdo efetiva de intervencdo, mitigando o processo da evasdo.
A pesquisa desenvolvida utiliza vdrios métodos de aprendizagem de mdquina
para a previsdo. A intui¢do é gerar uma lista de provdveis alunos que ndo re-
alizardo matricula no periodo posterior ao que estdo cursando. Os resultados
demonstram que a abordagem proposta é factivel e eficiente. Os experimentos
alcangaram uma acurdcia de 98% na previsdo, e mais de 70% de sucesso na
previsdo de alunos que abandonaram o curso.

1. Introducao
A evasdo de alunos nos cursos de graduagdo tem sido um dos problemas relevantes para

a gestdo académica e financeira das Instituicoes de Ensino Superior (IES), pois cada vez
mais sao investidos recursos escassos na atragao e captagao de alunos e os resultados tém
sido influenciados negativamente com taxas elevadas de evasdo. A desisténcia do aluno
em um curso superior significa prejuizo para si proprio, ao nao se diplomar; para o profes-
sor, que ndo atinge sua meta como educador; para a universidade, pelo ndo atendimento
de sua missdo; para a sociedade, pelas perdas sociais e econdmicas; e, também, para a
familia, pelo sonho nao realizado [Silva Filho et al. 2007].

A maioria dos trabalhos que trata a evasdo no ensino superior tem como finali-
dade compreender os fatores que causam a evasao [Amaral 2013, Rodrigues et al. 2015,
Reino et al. 2015, Palacio 2012]. Entre os varios fatores encontrados nesses trabalhos
destacam-se a falta de motivacdo dos alunos e professores, problemas pessoais e socio
econdmicos, insatisfacdo com o curso/institui¢do, problemas de aprendizagem associados
com metodologias de ensino e processos de avaliacdo, restricdes do mercado de trabalho,
desconhecimento prévio do curso sobre os alunos, repeténcias continuas em disciplinas
do curso, nivel de estudo anterior a matricula, entre outros.
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Existem trabalhos que abordam a previsao de determinadas situagdes do processo
educacional. Por exemplo, trabalhos que tratam a previsdo de desempenho de estudan-
tes [Costa et al. 2015, Adeodato et al. 2014, de Brito et al. 2014], predi¢do de reprova-
cdo em disciplinas [Detoni et al. 2014] e que abordam a evasdo no sentido de prever
situacdes de evasdao no ensino superior [Silva et al. 2015, Abu-Oda and El-Halees 2015,
Jadri¢ et al. 2010, Amaya Torrado et al. 2014]. Geralmente, esses trabalhos utilizam téc-
nicas de descoberta de conhecimento em bases de dados ou mineragdo de dados para
realizar a previsao de resultados.

O presente trabalho apresenta uma abordagem para a previsao da evasao em cursos
de graduacdo presenciais. A intui¢do € realizar uma andlise comportamental dos alunos e
determinar, ndo somente os fatores que contribuem para a evasdo, mas também prever os
provaveis alunos que possuem tendéncia a evasdo. Nesse sentido, uma andlise profunda
de atributos de alunos é realizada. Essa andlise considera informacdes pessoais, acadé-
micas, de cardter sécio econdmico e combinam essas informagdes para criar um modelo
preditivo da evasdo. A abordagem proposta nesse trabalho ndo utiliza somente um modelo
de previsdo, mas faz uma combinacdo de modelos de previsdo para otimizar o resultado
da previsdo de possiveis evasoes.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta a metodolo-
gia desenvolvida para andlise da evasdo. A Secdo 3 descreve a avaliacdo experimental
realizada, detalhando as caracteristicas extraidas para geracao dos modelos preditivos, 0s
modelos utilizados para anélise e a previsdo dos modelos em uma visao holistica e car-
tesiana. A Secdo 4 apresenta os resultados e os experimentos realizados. Na Secdo 5
sdo apresentados os trabalhos relacionados. Consideracdes finais e dire¢des futuras sdo
discutidos na secdo 6.

2. Metodologia

A metodologia proposta utiliza conceitos de aprendizagem de mdquina para prever as in-
formacdes relacionadas a evasdo. Para andlise da evasido a metodologia proposta é uma
adaptacdo da metodologia CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mi-
ning) [Chapman et al. 2000]. A metodologia € geral e ndo se restringe a uma ferramenta
ou tecnologia especifica. A primeira etapa € o entendimento da evasdao e tem como fi-
nalidade identificar os objetivos sob o ponto de vista de descoberta de conhecimento em
bases de dados. Esses objetivos incluem o tipo de tarefa a ser executada, por exemplo,
previsao e os critérios de avaliagdo dos modelos utilizados.

A préxima etapa, entendimento dos dados dos alunos, consiste na coleta inicial
dos dados e na descri¢do e exploracdo dos dados verificando suas propriedades e quali-
dade. O processo exploratdrio compreende a andlise dos dados e a utilizagdo de técnicas
de visualizacdo. A descri¢do envolve a avaliagdo de caracteristicas, tais como, faixas de
valores, nimero de atributos, significado de cada atributo e sua importancia para alcangar
0 objetivo.

A preparagdo dos dados € a terceira etapa da metodologia. Nessa etapa um con-
junto de dados € gerado em conformidade com os modelos de descoberta de conhecimento
que serdo utilizados. A geracdo desse conjunto envolve uma série de passos incluindo a
selecdo, limpeza, construgdo, integracdo e formatacdao dos dados. A selecao dos dados
e das instancias pode ser realizada de maneira manual ou por meio de algoritmos. A
limpeza tem como finalidade melhorar a qualidade dos dados. Dentre as atividades de
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limpeza pode-se citar a eliminacdo de dados com erro, a padronizacdo de dados, por
exemplo, abreviaturas, formatos de data, valores de atributos. A construcdo dos dados
concentra-se na normaliza¢do, se for o caso, na transformacdo de valores simbdlicos para
numeéricos e na discretizacdo dos atributos. A integracdo serve para combinar multiplas
fontes de dados e a formatagao pode realizar alteragdes sintdticas nos dados sem modificar
o seu significado.

A etapa de modelagem € a fase de descoberta de conhecimento propriamente dita.
Nessa etapa sdo selecionados os modelos que serdo aplicados para a solugao da tarefa. A
etapa de avaliacdo interpreta e avalia os resultados em relacdo aos objetivos de descoberta
de conhecimento definidos na etapa de entendimento do negécio. Um ciclo existente entre
a etapa de modelagem e avaliacdo possibilita a avaliacdo e comparagdo entre diversos
modelos de aprendizagem. Finalmente, a etapa de disponibilizac@o entrega os resultados
alcancados por meio da comparacao entre os diversos modelos gerados.

3. Avaliacao Experimental
A metodologia apresentada na se¢do 2 foi aplicada a dois cursos de graduagdo presencial

da Instituicdo: Curso de Zootecnia e Curso de Administragdo. Por questdes de espaco,
serdo abordados os resultados de um dos cursos - Administra¢do. Para o cdlculo da evasao
foi utilizada a férmula definida por [Silva Filho et al. 2007], a qual € baseada numa com-
paracdo entre o nimero de alunos que estavam matriculados num curso num determinado
ano, subtraidos os concluintes, com a quantidade de alunos matriculados no ano seguinte,
subtraindo deste tltimo o total de ingressantes desse ano, dada por £,, = 1 — %,
em que F, é a taxa de evasdo anual, M € o nimero de matriculados, [ representa o nui-
mero de ingressantes, C' o nimero de concluintes € n o ano em estudo. Este modelo
avalia a evasdo no periodo de um ano e os insumos para o seu cdlculo envolve o ano que
se quer calcular e o ano seguinte. A Figura 1 apresenta a taxa de evasdo do curso de
Administracao, desde 2009 até 2015 e o valor médio da taxa de evasdo € 8,3 nos tltimos
sete anos.

A metodologia proposta foi aplicada em duas simula¢des. Uma simulacdo possui
um conjunto de atributos e um conjunto de modelos. O que diferencia uma simulacao
de outra sdao o nimero de instancias de treinamento e os algoritmos de descoberta de co-
nhecimento aplicados a esses atributos. As duas simulagdes possuem 32 atributos. Além
dos atributos selecionados, existe um atributo especial que € o atributo classe. O atributo
classe possui dois valores para avaliagdo: Aluno Regular e Evadido. A diferenca entre
as simulagdes € que a primeira simulagao considera o aluno Formado como se fosse um
Aluno Regular enquanto que a segunda simulag@o nio faz essa consideracio. Além disso,
em uma mesma simulacdo, foram utilizadas técnicas para normalizacdo dos atributos nu-
méricos. A normalizagdo pode ser necessdria, pois alguns atributos assumem uma faixa
de valores mais ampla do que outros e, determinados modelos podem ser influenciados
por atributos com valores mais altos ou mais baixos. A normaliza¢do faz com que todos
os atributos fiquem na mesma faixa de valores.

Considerando as etapas de entendimento e preparacdo dos dados da metodologia
proposta, a coleta de dados levou em consideragcao vérios tipos de atributos, entre eles,
atributos pessoais, académicos, sociais, econdomicos e financeiros. Essas categorias foram
selecionadas conforme varios trabalhos [Silva Filho et al. 2007, Sobrinho 2008], existen-
tes na literatura sobre o tema. Os atributos coletados foram os seguintes: sexo, idade,
etnia, estado civil, cotista (sim/ndo), forma¢ao no ensino médio, j4 iniciou curso superior
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Figura 1. Taxa de Evasao para o Curso de Administracao

(sim/ndo), como vai se manter durante o curso, motivo que optou pelo curso, bolsa es-
pecial da instituicao (BSE), atendimento psicossocial (sim/ndo), ano de ingresso, tempo
no curso, periodo atual (periodo ideal que o aluno estd no curso), nimero de discipli-
nas aprovadas, reprovadas, reprovadas por frequéncia, dispensadas, trancamentos totais,
trancamentos parciais, média geral das notas, total de disciplinas matriculadas, média de
disciplinas por periodo, moradia estudantil (S/N), monitoria (S/N), média de utilizacao
do Restaurante Universitario, média de utilizagdo da biblioteca, posi¢do no periodo (ra-
730 entre carga hordria total do curso e o nimero de periodos que o aluno deve cursar),
desempenho académico. Cabe salientar que uma limitacado na defini¢@o dos atributos estd
relacionada na disponibilidade de outras informagdes confidveis nos sistemas de informa-
cdo projetados para atender as necessidades de controle das atividades desenvolvidas pelo
académico na Institui¢do. Exemplos de atributos que, geralmente, ndo sdo registrados,
dizem respeito aos aspectos sociais € emocionais.

As informacgdes de alunos com ingresso no curso de Administracdo de 2000 a
2015 foram consideradas para anélise. No periodo indicado foram selecionadas 791 ins-
tancias de treinamento para a simulag@o I. Do ponto de vista da categoria pessoal, do total
de instancias de treinamento, 407 sdo do sexo feminino e 384 do sexo masculino. Ainda,
673 instancias ndo ingressaram por sistema de cotas, enquanto que 118 cotistas estdo no
conjunto. A andlise sécio econdmica mostra que a maioria dos alunos é proveniente de
escola publica (364), assim como a maioria dos alunos ird se manter com recursos fa-
miliares durante o curso (724). A maioria das informag¢des da categoria Institucional é
faltante (em torno de 93%). Isso ocorre porque essas informagdes sdo geradas no pro-
cesso de avaliacdo institucional, em que a maioria dos alunos ndo participa ativamente.
Considerando a simulagao II tem-se 339 instancias de treinamento. Na categoria pessoal,
do total de instancias de treinamento, 177 instancias do sexo masculino e 162 do sexo
feminino. Ainda, 251 instincias ndo ingressaram por sistema de cotas, enquanto que 88
sdo cotistas. Os demais atributos possuem comportamento similar aqueles apresentados
na simulacao L.

O viés de assisténcia estudantil descreve que existem mais alunos bolsistas (61%)
na simulacdo I que na simulacdo II (34%). Na perspectiva de bolsas de monitoria a si-
tuacdo € inversa em ambas as simulacdes. A maioria dos alunos ndo possui bolsa de
monitoria (acima de 95%), assim como, a maioria dos alunos néo reside na casa de estu-
dante universitario (99%). A andlise de desempenho académico mostra que a média geral
de notas dos alunos estd em 5,6 na simulacao Il e 6,7 na simulacdo I. A anélise da posi¢ao
do aluno considera a carga hordria do curso, ou seja, a andlise da carga horaria cumprida
pelo aluno e o semestre cronoldgico que o aluno se encontra atualmente no curso. Por-
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Tabela 1. Previsdo das Simulacoes
Simulacao 1 Simulacao I1

. ~ . Atributos Atributos
. Atributos Nao Atributos - .
Algoritmo . . Nao Normalizados
Normalizados Normalizados .
Normalizados

CART 03/02 23/06 07/04 35/10
J48 05/02 29/09 07/04 32/10
J48-Bin 02/01 23/06 04/02 28/08
Naive Bayes 23/08 N/A 10/04 N/A

tanto, esse atributo analisa se o aluno estd em dia com o que dele se espera, evitando-se
assim a retencdo académica. O valor médio desse atributo € -6,56 e varia de -26 a +3 entre
os 791 alunos presentes na simulagdo I e de -4 a -26 entre os 339 alunos da simulagao II.

Para a fase de modelagem foi utilizada a ferramenta Weka [Hall et al. 2009]. Essa
ferramenta consiste de um conjunto de algoritmos e modelos de aprendizagem de mé-
quina. Cada simulag¢do € composta por um conjunto de modelos. Além disso, em uma
mesma simulacdo, um determinado modelo pode ser aplicado vdrias vezes com confi-
guracdes e parametrizacdes diferentes. Os algoritmos aplicados na etapa de modelagem
foram J48, nearest neighbor (IBk) , CART, Multilayer Perceptron, Naive Bayes e OneR.
Para fins de andlise, os modelos foram aplicados nos dados de todos os alunos aptosa re-
alizar matricula no primeiro semestre de 2016, totalizando 201 alunos regulares no curso
de Administragdo.

Todas as simulacdes trabalharam com atributos normalizados e ndo normaliza-
dos. A simulagdo I utilizou cinco algoritmos (J48, IBk, CART, Naive Bayes, Multilayer
Perceptron), mas somente trés (J48, CART e Naive Bayes) apresentaram resultados men-
surdveis. A Tabela 1 apresenta os resultados encontrados para a simulagdo I. O algoritmo
J48 foi aplicado com duas configuragdes. A op¢ao Bin, na Tabela 1, identifica que o algo-
ritmo utilizou arvores bindrias para criar o modelo. A primeira coluna apresenta o modelo
utilizado, a segunda e quarta colunas descrevem que os atributos nao estdo normalizados
e a terceira e quinta colunas mostram os atributos normalizados. O valor previsto no con-
junto de teste € apresentado no numerador da relagdo, enquanto o valor real é apresentado
no denominador. Os valores previstos de potenciais evasoes variam de 02 a 29 e ndo sao
exclusivos. Existe uma sobreposi¢do no total previsto. A previsdo obteve uma matricula
presente em todos os modelos da Tabela 1, duas matriculas em seis modelos, trés ma-
triculas em cinco modelos, 13 matriculas em quatro modelos, quatro matriculas em trés
modelos e, finalmente, 10 matriculas em um modelo. A relacdo final, considerando a
unido de todos os modelos, possuem 33 matriculas.

A simulacio II foi aplicada nos mesmos cinco modelos da simulagdo I porém os
resultados alcancados foram diferentes. A Tabela 1 ilustra os resultados alcangados. O
modelo J48 foi aplicado com duas configuracOes diferentes. Os valores previstos nessa
simulacao variam de 04 a 35 e, também, ndo sdo exclusivos. O detalhamento da previsdao
mostra que quatro matriculas foram previstas em sete modelos, duas matriculas foram
previstas em cinco modelos, trés matriculas em quatro modelos, 22 matriculas em trés
modelos, uma matricula em dois modelos e cinco matriculas em somente um modelo. A
simulag@o II obteve um nimero maior de previsoes, alcancando o resultado de 39 matri-
culas.
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A avaliac@o das duas simulacdes permite uma visdo holistica e uma visdo carte-
siana das previsdes. A visdo holistica ilustra todas as simulagdes em um modelo tnico e
integrado. A visdo cartesiana estuda cada modelo como uma cole¢do de partes dissocia-
das. O viés cartesiano visualiza duas simulagdes isoladas, em que a primeira simulacao
¢ composta por 33 matriculas e a simulagdo II é formada por 37 matriculas. Por sua vez,
o viés holistico mostra uma visao interconectada das simula¢des, na qual a totalidade das
matriculas ndo se dé pela simples soma das simulagdes. Esta visdo integrada apresenta
uma relagdo de 37 matriculas possiveis de evasao.

4. Resultados
Esta secdo apresenta os resultados encontrados apds o processo de matricula ser realizado

na Institui¢do. O nimero de alunos aptos a realizar a matricula no semestre de 2016/1
foram 201 alunos. Apds o prazo de realiza¢do de matriculas foram identificados 15 aban-
donos no curso de Administracdo. A mineracdo dos dados acertou 11 dos 15 alunos que
abandonaram o curso. Os 11 alunos estavam na relacao de 39 matriculas, as quais foram
previstas pela consolidac¢ao das duas simulagdes realizadas.

Para avaliacdo dos resultados da previsao foram utilizadas as métricas de acuricia,
precisdo, recall e f-measure. Essas métricas foram utilizadas para avaliar a qualidade da
previsdo. A acurdcia mede o total de acerto comparado com o total de instincias avaliadas.
A precis@o avalia a frac@o relevante comparada com o total previsto. O recall avalia a
fracdo que foi prevista comparada com o total relevante. A métrica f-measure combina
a precisdo e o recall em uma s6 medida. Seja R uma relacdo de todas as matriculas
previstas. Seja S um conjunto de todas as matriculas que evadiram durante o processo
de matricula. As defini¢des de precisdo (P), recall (R) e f-measure (F) sdo dadas por:

_ 1RSI _ 1RSI _ PxR
P= K ,R= 5] ,F—QXPiR,

respectivamente.

A avaliagdo foi realizada para cada simulacdo e também com a combinacdo das
duas simulagdes. A Figura 2 apresenta os valores alcangados para cada uma das métricas
em cada simulagc@o e na combinacdo das simulacdes. A Figura 2 mostra algumas infor-
macoes interessantes. A simulagdo I foi superior em relagdo a simulacao II em todas as
métricas e superior a unido das simulagdes em duas métricas (precisdo e f-measure). A
precisao teve o melhor desempenho na simulacdo I, alcancando o valor de 33%. O recall
teve o melhor desempenho na simulacdo I e na unido das simulagdes, com o valor de
73%. A f-measure alcancou o melhor resultado para a simulacdo I totalizando 46%. A
combinacdo das simulagdes teve resultado semelhante (41%).

A Figura 3 ilustra um grafico detalhado para cada método de mineragdo aplicado
em cada simulacdo. As métricas de precisao, recall e f-measure sdo apresentadas para a
classe de evasdo. A métrica de f-measure € apresentada em trés formatos. O primeiro,
f-measure, considera a precisdo e o recall com o mesmo peso. O segundo, f-measure
- recall, considera o recall com o dobro do peso que a precisdo e o terceiro, f-measue
- precisao, enfatiza a precisdo com o dobro do peso do recall. Ainda, as letras S e N

significam que os dados estao ou ndo estdo normalizados, respectivamente.
O grafico da Figura 3 demonstra que o modelo CART aplicado em dados nao

normalizados, na simulagdo I, apresentou o melhor resultado para a métrica de precisao
enquanto que os modelos CART e J48, com dados normalizados, na simulacao II, apre-
sentaram o melhor resultado para o recall. Considerando a f-measure, a melhor técnica de
minera¢do foi a CART aplicada a dados normalizados. O gréifico destaca a importancia

911



V Congresso Brasileiro de Informética na Educagéo (CBIE 2016)
Anaisdo XXVII Simpdésio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE 2016)

80% -
70% 73% 73%
6 -

60% - 60%

50% -
00

40% - 41%

o o
30% - ‘.ué\A ® 28%

20% =ZI5%

10% -

0% T T
Simulagdo | Simulagdo Il Unido
=== Precisao Recall ==fe=F-measure

Figura 2. Métricas de Avaliacao

Simulagao | Simulagao Il

70% A

60% -

50% -

40% -

30% -

20%

10% -

0% -

J48-N
Cart-S
J48-S
Cart-S
148-S

J48-Bin-N
Naive Bayes- N
148-Bin-S
Cart-N

J48-N
J48-Bin-N
Naive Bayes- N
J48-Bin-S

W Precisao ORecall @EF-measue @ F-measure - Recall @ F-measure - Precisdo

Figura 3. Métricas de Avaliacéao

da manipula¢do dos dados na mineracdo. Pode-se observar para a técnica CART com
dados normalizados obteve um desempenho duas vezes melhor que a CART com dados
ndo normalizados. Isso demonstra a importancia da etapa de preparagdo dos dados na
metodologia apresentada na sec¢do 2. Considerando a métrica de recall, a técnica CART
também foi superior entre todas as demais técnicas, alcancando o valor de 35%. A melhor
precisdo também foi superior na simulacdo I, com a técnica CART, atingindo 67%, mas a
medida de recall foi muito baixa (13%), o que implica em um resultado nao satisfatorio.

A Figura 4 apresenta uma andlise das métricas de precisdo e recall sob o ponto
de vista da normalizac¢do dos dados. Independente das simulagdes, oito configuragdes de
técnicas de mineracdo foram aplicadas com os dados ndo normalizados e seis configura-
¢oes de técnicas de mineracdo foram executadas com dados normalizados. A métrica de
precisdo alcangou uma média de 49% de acerto para dados ndo normalizados em relagao
ao valor de 28% para dados normalizados. Para a métrica de recall o valor para dados
normalizados foi de 54% em relag¢do aos 22% para dados nao normalizados.

Observando as Figuras 2 e 3 € possivel verificar que o cdlculo da média dos valores
das métricas de precisao, recall e f-measure nao combinam entre as figuras, isto €, a média
das métricas de cada simulagdo, na Figura 4, ndo, necessariamente, € igual a média das
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técnicas de mineragdo associadas a simulacio correspondente na Figura 2. Isso acontece
porque a previsdo ndo pode ser baseada na soma das métricas e no calculo da média
geral. Ao observar a Figura 4, é possivel verificar que a combinacao das simula¢des ndo
¢, meramente, a soma das simulagdes I e II. Portanto, a visao holistica do método nao é
linear quando as técnicas de mineracdo sdo combinadas. Além disso, a combinagdo das
simulacdes alcancga valores superiores comparados com os valores de cada simulagdo e
com a média das simulagdes.
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Figura 4. Dados Normalizados x Dados Nao Normalizados

5. Trabalhos Relacionados

Existem vdérios trabalhos relacionados que tratam a questdo da evasdo. O trabalho pro-
posto por [Amorim et al. 2008] concentra-se na modelagem dos principais aspectos que
levam o aluno que ainda ndo concluiu seu curso, a abandona-lo ou trancé-lo. O trabalho
utiliza trés classificadores e leva em consideracdo quatro cursos para andlise. O valor mé-
dio de acuricia varia entre 89% e 91%. [Manhaes et al. 2011] propdem a identificacao
da evasdo por meio das notas e situacdo final dos alunos nas disciplinas mais cursadas
relativas ao primeiro periodo do curso. O trabalho realizou trés experimentos e o valor
médio de acuricia variou entre 75% a 80%. O trabalho utiliza um curso e 10 algorit-
mos de classificacdo. A abordagem proposta por [Detoni et al. 2014] aplica técnicas de
aprendizado de mdquina para prever o risco de reprovacao de um estudante de educacdo a
distancia utlizando como atributos unicamente contagens de interagdes. Os autores apli-
cam as técnicas em dois cursos e utilizam quatro modelos de aprendizagem. A acuricia
média dos classificadores foi de 90%. A precisdo dos alunos reprovados manteve-se entre
75% e 95%. Predi¢des de desempenho e sucesso também fazem parte de trabalhos relaci-
onados. O trabalho proposto por [Costa et al. 2015] ilustra um método para identificagdao
de estudantes cotistas com possibilidade de ter menor rendimento académico no decorrer
do curso. Dados de alunos de graduacao cotistas da UFPB sao utilizados para realizar a
avaliacdo. O método utiliza quatro atributos de entrada e foram utilizados cinco classi-
ficadores para avaliacdo. A acurdcia dos modelos varia de 67% a 88%. Outro trabalho
de predi¢do de desempenho proposto por [de Brito et al. 2014] aponta para o desempe-
nho dos alunos do primeiro periodo do curso de Ciéncia da Computagdo da UFPB, por
intermédio das suas notas de ingresso no processo seletivo. O trabalho utiliza notas de
ingresso e de quatro disciplinas do primeiro periodo do curso. A andlise utiliza cinco
classificadores para avaliacdo dos resultados. A acurdcia alcangada é superior a 70%. O
nosso trabalho difere dos demais pois ndo somente utiliza os algoritmos de aprendizagem
de méquina para a previsdao, mas realiza a combinagao do resultado de varios modelos
de aprendizagem para avaliacdo da previsdo. Esse viés holistico de combinar os modelos
permite uma visao mais integrada dos diversos modelos gerados na previsao.
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6. Conclusao
Este artigo propde uma abordagem para previsao de possiveis evasdes de cursos de gradu-

acdo presenciais em Universidades publicas. A abordagem utiliza conceitos de aprendiza-
gem de miquina e a tarefa supervisionada de classificagcdo. O método proposto extrai in-
formagdes pessoais, académicas, sociais e econdmicas e, por intermédio das informagdes
extraidas, sdo construidos modelos de previsao utilizando-se algoritmos de aprendizagem
de maquina. A vantagem da proposta é a combinagdo de varios modelos de mineracdo de
dados em uma tnica previsdo, otimizando o resultado do processo. Essa visao holistica,
na qual os modelos sdo combinados em um todo tnico e integrado, permite um resultado
mais abrangente e preciso. Os experimentos demonstraram que a abordagem proposta
nesse trabalho € apropriada para prever a evasao no curso de graduacao em Administra-
cdo da Instituicdo. As métricas alcancaram 95% na previsao das classes envolvidas (aluno
regular e aluno evadido) e uma taxa de sucesso em 73% na previsdao dos alunos que nio
solicitaram matricula no curso. A metodologia foi aplicada também para o curso de Zo-
otecnia e apresentou resultados semelhantes, alcancando uma taxa de 74% de sucesso
na previsao dos alunos que abandonaram o curso. Outra contribuicdo € a possibilidade
de avaliacdo dos modelos, a qual permite identificar os principais atributos que ajudam
na predi¢do. Essa identificacdo de atributos influi diretamente nos fatores associados ao
processo de evasdo e servem de estudo para mitigar o abandono nos cursos de graduagao.
Como trabalhos futuros pretende-se realizar o estudo dos atributos que determina-
ram o sucesso do processo para filtrar somente aqueles que interessam a previsao. Dessa
forma, sdo identificados os principais fatores que levaram ao processo de evasdo. Atual-
mente ja estdo sendo coletadas informagdes sobre os ambientes virtuais de aprendizagem
(AVA), utilizados como apoio ao ensino presencial. A ideia € aplicar a metodologia pro-
posta em cursos semi-presenciais € a distancia, uma vez que a metodologia é genérica.
Além disso, a coleta de novos atributos pode ser realizada pela mineracao em redes so-
ciais (por exemplo, facebook, twiter, entre outras) e redes profissionais (por exemplo,
linkedin), as quais contém muitas informacdes sobre as atividades comportamentais dos
alunos. Outra perspectiva tem como foco a generalizacido desse processo para os demais
cursos de graduagdo, uma vez que o perfil de comportamento dos alunos em diferentes
cursos € distinto. Embora a previsdo dos cursos de Administragdo e Zootecnia alcan-
caram resultados semelhantes, os atributos utilizados para gerar os modelos de previsao
foram diferentes. Um estudo precisa ser realizado e adequado para cada curso de gradu-
acdo. Para futuras previsdes pode-se criar um laco de retroalimentacdo com as previsdes
realizadas em periodos anteriores. Dessa forma, novos atributos podem ser adicionados
aos atuais para ajudar no processo de previsdo. Espera-se que esse processo contribua
na valorizacdo de novas agdes no sentido de minimizar a evasdo de alunos dos cursos de
graduacdo. Acredita-se que a possibilidade de gerar uma lista menor de potenciais alunos,
permita ao curso realizar uma melhor gestdo de permanéncia do aluno junto ao curso.
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