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Resumo

Este trabalho apresenta uma metodologia capaz de identificar o perfil dos alunos do
Instituto de Ciéncias Exatas e Aplicadas (ICEA) em relacao ao comportamento curricular
com foco no sucesso académico. Através da utilizacao de técnicas de Artificial Intelligence
(AI) e Educational Data Mining (EDM) é possivel identificar precocemente os discentes
com maior probabilidade de evadir do Instituto. Este problema foi abordado neste trabalho
com o desenvolvimento de Modelos de Machine Learning (ML) baseados na Random
Forest. Foram desenvolvidos diversos modelos em diferentes cenarios de tal modo a atender
de forma eficiente o contexto académico do ICEA. Alguns métodos de Feature Selections
foram utilizados para compreender as caracteristicas importantes na tomada de decisao do
modelo, de modo a aperfeicoar o desempenho e os resultados. O cenario que teve o melhor
resultado foi o que combinou as variaveis pré e pos universidade, com o método de sele¢ao
de caracteristicas Recursive Feature Elimination (RFE), que atingiu aproximadamente
80% de acurécia. Para compreender os resultados do modelo desenvolvido, foi empregue a
visualizagao das variaveis que tiveram impacto relevante no desenvolvimento do modelo

por meio da estratégia Shapley Aditive Explanations (SHAP).

Palavras-chaves: Artificial Inteligence. Data Driven. Educational Data Mining. Evasao.



Abstract

This work presents an efficient methodology to describe the students profile regarding the
students curriculum behavior, focused on academic success. Through the use of techniques
of Artificial Intelligence (Al) and Educational Data Mining (EDM), is possible early
identification of students with higher chances to drop out of the Institute. This problem has
been addressed in this work as development of Machine Learning (ML), the base algorithm
implemented was the Random Forest. Several Models were developed in different scenarios
in order to better serve the Instituto de Ciéncias Exatas e Aplicadas (ICEA) academic
context. Some methods of Feature Selection were used, to understand the important
characteristics in the decision making of the Model, in order to optimize the performance
and the results. The scenario that had the best result was the one that combined the
pre and post university variables with the Recursive Feature Elimination (RFE), feature
selection method, which reached approximately 80% accuracy. In order to understand the
model’s results, the view of variables that had relevant impact on its decisions was applied,

using the strategy of Shapley Aditive Ezplanations (SHAP).

Key-words: Artificial Inteligence. Data Driven. Educational Data Mining. University
Dropout.
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1 Introducao

Atualmente no mercado competitivo, as institui¢oes de ensino precisam oferecer uma
educagao eficiente e de qualidade para os alunos (RAMASWAMI; SUSNJAK; MATHRANTI,
2022). A crescente disponibilidade de dados no &mbito educacional traz consigo diversos
desafios e aprendizados. Entretanto, com a adesao da cultura data-driven, no qual os dados
sao caracterizados como o insumo principal das organizagoes para tomada de decisao
Hartmann et al. (2016), o meio académico também se faz presente nessa realidade. Essa
metodologia pode ser usada para melhorar a eficiéncia organizacional e também para a
construgao de melhores préticas em sala de aula (HALVERSON et al., 2006).

No ensino superior ¢ de suma importancia prever o desempenho dos alunos, seja para
oferta de bolsa académica ou a identificacdo precoce dos alunos que possam vir a reprovar
e/ou a evadir (ACHARYA; SINHA, 2014). A aplicagao de Artificial Intelligence (Al) no
campo da Educacao ainda esta em fase inicial, no qual adotado juntamente as técnicas
de FEducational Data Mining (EDM) David, Clare e Doleck (2021), trouxe resultados

significativos, de modo a apoiar a tomada de decisdo no contexto universitario.

O Instituto de Ciéncias Exatas e Aplicadas (ICEA) é um campus da Universidade
Federal de Ouro Preto (UFOP) que oferta os cursos de Engenharia da Computacao (EC),
Engenharia Elétrica (EE), Engenharia de Producao (EP) e Sistemas de Informacao (SI).
Desde o periodo letivo de 2011.1, época em que o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM)
passou a ser considerado o principal meio de ingresso na Universidade, o instituto conta
com o total de 3.654 alunos até o periodo letivo de 2020.2. Aproximadamente 51% desses
alunos nao conseguiram o sucesso académico, ou seja, nao finalizaram seu respectivo curso

e estao em situacao de evasao.

Um discente que nao possui um bom desempenho no decorrer de sua trajetoria
universitaria, principalmente nas esferas Federal e Estadual interfere negativamente no
desenvolvimento do pais, uma vez que recursos financeiros sao distribuidos para este fim
(MUSSLINER et al., 2021). O mau desempenho académico, ocasiona abertura de novas
turmas, atrasos no periodo de formacao, sobrecarga de alunos para com os docentes,
disciplinas com baixos alunos inscritos, desmotivacao, por conseguinte a evasao. Sao
diversos os recursos necessarios para manter um aluno matriculado como, por exemplo,
mao de obra, disponibilizacao de equipamentos, custos bésicos de funcionamento como agua,
luz, internet, entre outros. Sendo assim, fica evidente a necessidade de desenvolver uma
solucdo adequada para auxiliar a continuidade dos académicos nas institui¢oes. (IQBAL
et al., 2017).

A educagdao é um processo progressivo e continuo, logo, pensando no futuro, as
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decisdes tomadas, devem ser equipadas junto as técnicas de Al para promover uma melhor
experiéncia na drea da educagao (MUTTATHIL; RAHMAN;, 2018). Desse modo, mostra-se
um caminho promissor desenvolver um Modelo de Machine Learning (ML) capaz de

identificar precocemente os alunos com maior probabilidade de evadir.

1.1 O Problema

Esta secao abrange detalhadamente a caracterizacao do problema de evasao no
ICEA e seus respectivos cursos ofertados. O desempenho académico e a evasao sao assuntos
abordados abertamente desde os anos de 1997 pelo Ministério da Educacao (MEC) de
modo a apresentar uma educacao igualitaria e de qualidade para a sociedade. Baseado no
censo realizado pelo MEC, Mussliner et al. (2021) identificou que os alunos universitarios
que iniciaram seus estudos em 2010 apontaram uma taxa de evasao de aproximadamente

56,8%. No instituto, essa temadtica foi abordada no tltimo ano com a aplicacao de técnicas

de EDM por Caldeira (2021).

Este trabalho aborda uma anélise completa dos dados do ICEA para desenvolver
um Modelo de Al apto a diferir os alunos propensos a evadir. Os dados considerados
datam do periodo de 2011 a 2020, totalizando 3.654 matriculas. Posto isso, veja a seguir

como a situacao dos alunos estao dispostas em relacao a diplomagao e evasao na Figura 1.

Figura 1 — Histérico de Evasao x Diplomacao

3

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

—e— Diplomados
—— Evadidos

Fonte: Autora do trabalho

Assim, pode-se observar como as taxas de evasdo se comparadas as de sucesso

académico é sempre superior. E importante frisar que nesta anélise, devido a pandemia do
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COVID 19, os periodos de 2020 foram realizados remotamente, o que pode ter influenciado
a diminuicao da taxa de evasao. Pela andlise exploratéria dos dados, também foi possivel
apontar o momento em que o aluno evade, ou seja, os periodos com maior taxa de abandono

dos cursos. Isso pode ser observado na Figura 2.

Figura 2 — Evasao por Periodo do Curso
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Dessa maneira, é possivel destacar que os dois primeiros anos iniciais dos cursos
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Fonte: Autora do trabalho

concentram grande parte do grupo de estudo. A autora Lehman (2005) relaciona tais
acontecimentos com a falta de politicas de orientac¢ao académica, principalmente no primeiro
ano, o que se torna um fator importante para a evasao. Essa situacao pode ser explicado
pelo desempenho dos alunos nos primeiros dois anos, em que o coeficiente semestral dos
alunos evadidos e dos matriculados reapresentam 2,32% e 4,61%, respectivamente. A

distribuicao dessa estatistica pode ser observada a seguir na Figura 3.
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Figura 3 — Distribuigdo do Coeficiente Semestral nos Dois Primeiros Anos de Curso

12
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Fonte: Autora do trabalho

Esse comportamento negativo dos alunos nos periodos iniciais é refletido também na
obtencao de sucesso nas disciplinas primérias, como apresentado na Figura 4. Dessa maneira,
ocorre um excesso de reprovagoes que desencadeiam problemas como: a necessidade de
abertura de novas turmas, sobrecarga de alunos para com os professores, e alta concorréncia
de vagas nas proximas classes. Possivelmente, esses problemas, também abordados por
Mussliner et al. (2021) e Wen ¢ Wen (2020), podem ter como consequéncia a evasao. Os
autores ANDIFES, ABRUEM e SESu/MEC (1996) também relatam que a repeti¢cdo em

disciplinas contribui para tal fim.

Figura 4 — Reprovagoes nos Periodos Iniciais

== 132 132 134
110
102 104 102
22 %0 22 5 91
a2 84
76
58 54
I .
2015 2016 2017 2018 2019
Ano

Fonte: Autora do trabalho

112 112113

100}
77
67

2013 2014

Numero de Reprovagtes

Disciplinas
B Algoritmos e Estrutura de Dados I
M Célculo Diferencial e Integral T
B Geometria Analitica e Algebra Linear
W Programacso de Computadores I



Capitulo 1. Introdugdo 19

Em sintese, muita das vezes, nao é possivel reconhecer ou comprovar os motivos

que levaram a tal fato. Entretanto, da base de dados do Instituto de Ciéncias Exatas e

Aplicadas (ICEA) com 1.865 alunos em situagao de evasao, cerca de 801 alunos possuem

e1m

seus registros a causa que os levaram a tomar essa decisao. A seguir, de acordo com

o exposto na Figura 5, é possivel visualizar as palavras mais utilizadas pelos alunos ao

indicar a razao de sua desisténcia.

cefet

Figura 5 — Word Cloud dos Motivos de Evasao
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Fonte: Autora do trabalho

Ademais, entre as quatro motivagoes mais comuns estao:

o Nao era o curso almejado
o Aprovacao em outra instituigdo publica

Motivos financeiros

o Distancia entre a UFOP e a cidade natal

1.2 Objetivo

Este trabalho abrange a analise e modelagem dos dados educacionais do ICEA, de

modo a identificar o padrao curricular dos alunos através do uso de Al, bem como predizer

a evasao dos alunos.

« Estudar e aplicar mecanismos de inteligéncia computacional para a identificacao e

classificacdo do padrao curricular dos alunos.

e Modelar e implementar uma estrutura para processar os dados desenvolvendo um

Modelo de classificacdo supervisionado.
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o Validar o Modelo proposto por experimentos computacionais utilizando a colecao de

dados disponibilizada.

1.3 Justificativa

A problematica da evasao, amplamente discutido por ANDIFES, ABRUEM e
SESu/MEC (1996), é caracterizada por defini¢ao referindo-se ao desligamento ou abandono
do aluno pelo curso. Essa natureza niao é um fato isolado, como aponta Filho et al. (2007),
e pode variar de pais para pais. Segundo Mussliner et al. (2021), para o ano do 2018, as
taxas de evasao nas Universidades Publicas no Brasil era de 18,5%. Como apresentado

anteriormente, somente no ICEA essa taxa é superior a 50%.

Para manter o funcionamento dos Instituto de Ensino Superior (IES) Publicos,
¢é necessario um alto investimentos de recursos financeiros, seja para a adequacgao de
laboratorios, capacitacdo de professores e manutencao dos espagos fisicos. Atualmente,
com os frequentes cortes de gastos na area da Educagao, desperdicar recursos nao esta
em pauta. Em razao dos fatos ditos, o sucesso do aluno esta diretamente ligado ao uso
eficiente de processos e de bens, uma vez que com o investimento realizado, espera-se como
retorno a diplomagao, nao o abandono. Outrossim, o sucesso académico, principalmente
no curso superior é desejavel o impacto de forma positiva o mercado econémico apto para

oferecer mao de obra de qualidade, desenvolvimento de pesquisas, tecnologias e inovagao
(MUSSLINER et al., 2021).

Problemas que envolve EDM nao sao faceis de modelar, uma vez que as regras de
negbcio sao complexas e existe uma grande dimensionalidade de atributos, ou seja, um
volume significativo de caracteristicas (VILORIA et al., 2020). Todavia, autores como Behr
et al. (2020) e Flores, Heras e Julian (2022) utilizam a Inteligéncia Computacional (IC)
para auxiliar no reconhecimento precoce desses alunos e identificar padroes curriculares

ocultos através dos dados académicos.

Classificar os alunos que possuem um alto risco de evasao precocemente, permite
uma intervencao unica para cada individuo (IRAJI et al., 2012). Assim sendo, o presente
trabalho abordara uma anélise singular do contexto do ICEA. Fazer o uso da perspectiva
EDM com técnicas de Al, possibilita desenvolver um Modelo de ML capaz de predizer os
alunos com maior propensao a evasao. Este Modelo pode servir de apoio para a tomada

de decisao durante o processo de ensino.

1.4 Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia utilizada no desenvolvimento do trabalho,

caracterizado como um estudo aplicado no contexto educacional, precisamente o do
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ICEA. Os dados utilizados sao referente a trajetéria académica dos alunos da instituicao
disponibilizados pela prépria Se¢ao de Ensino do Instituto. A amostra coletada se refere ao
intervalo de tempo entre o primeiro periodo de 2011, ou seja, 2011.1 e do segundo periodo
de 2020, 2020.2.

Devido as regras da Lei Geral de Prote¢ao de Dados (LGPD) os dados sensiveis
foram anonimizados, de tal modo nao ser possivel a identificagdo dos alunos nesta pesquisa.
A partir disso, sucederam as analises e experimentos envolvendo algoritmos de ML com
o objetivo de desenvolver um Modelo matematico apropriado para o contexto aplicado,
classificando os alunos em situacao de evadido, matriculado ou diplomado. Dessa forma,

0s passos para a elaboragao do trabalho, sdo definidos a seguir:

o Revisar a literatura: apontar e estudar trabalhos correlatos, identificar pontos de

similaridade e técnicas utilizadas.

o Tratamento dos dados: coletar os dados, anonimiza-los, buscar outras bases para

enriquecer os insights obtidos, fazer a tratativa dos dados faltantes.

o Modelagem: criacdo de novas caracteristicas, definicado de algoritmos, selecao das

features, dentre outros.

o Avaliacao e testes: avaliar as métricas dos Modelos, testar e configurar os parametros

de modo a maximizar os resultados.

o Analisar e discutir os resultados obtidos, além de identificar possiveis melhorias e

consideracoes gerais sobre o projeto.

1.5 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho estd estruturado do seguinte modo. No Capitulo 2 sao
apresentados os trabalhos correlatados. O Capitulo 3 aborda os processos utilizados bem
como a modelagem do problema. Ja no Capitulo 4, é apresentado a analise dos resultados

e, ao findar, no Capitulo 5 ¢é discutido as consideracoes finais e os trabalhos futuros.
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2 Revisao bibliografica

Este capitulo apresenta uma sintese da revisdo bibliografica, considerando os
principais trabalhos correlatos na literatura. Os assuntos aqui tratados se referem ao EDM
e técnicas de Al para predizer o desempenho dos alunos e a evasao, que é diretamente

impactada pelo desempenho académico.

2.1 Desempenho Académico

O desempenho académico esta diretamente ligado a qualidade do ensino e sucesso
dos alunos, como estudado por (XU; MOON; SCHAAR, 2017). Este fato indica o quao
crucial é a necessidade de identificar e monitorar os alunos com baixo desempenho. Assim,
¢é possivel realizar intervengoes precoces para os alunos cujo desempenho provavelmente
nao atendera aos critérios de graduacao, por exemplo, a formacao no prazo estipulado. Para
atingir o sucesso académico, sao diversos os fatores que contribuem para esse objetivo, como
seu histérico, status econémico, caracteristicas familiares, caracteristicas da instituicao
anterior, entre outros (ACHARYA; SINHA, 2014). As técnicas de EDM contemplam a
exploracao dos dados de sua respectiva area de abrangéncia, de modo a melhorar o processo
de aprendizagem, a qualidade do ensino e das decisoes gerenciais educacionais (JAIN et
al., 2017).

2.2 Evasao

Segundo o estudo realizado por ANDIFES, ABRUEM e SESu/MEC (1996), a
qualidade do ensino, nao é contemplada apenas pelas taxas de evasao, mas igualmente
com o indice de diplomacao e de matriculado, como este trabalho busca diferenciar. Os

autores também caracterizam a evasao em trés grupos:

“Evasao de curso: quando o estudante desliga-se do curso superior em
situagoes diversas tais como: abandono (deixa de matricular-se), desis-
téncia (oficial), transferéncia ou reopgao (mudanga de curso), exclusao
por norma institucional.

Evasao da instituicao: quando o estudante desliga-se da instituicao
da qual estd matriculado.

Evasao do sistema: quando o estudante abandona de forma definitiva
ou temporaria o ensino superior.”

Posto isso, a abordagem utilizada neste trabalho trata-se de um misto desses tipos

de evasao, ja que nao foi possivel conhecer previamente toda a motivagao dos alunos, ja
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evadidos. O estudo foca na construgao de um modelo de classificagdo tinico, que inclua
todos os cursos do ICEA.

2.3  Trabalhos correlatados

As principais técnicas utilizadas no EDM sao: clusterizacao, padrao sequencial,
predicdo, regras de associacao e classificacio (MOHAMAD; TASIR, 2013). Entretanto, o
escopo de utilizacao desses dados se difere no tipo de abordagem. Alguns estudos apontam
para aplicacoes voltadas para o e-learning, outros para dados do historico escolar e outros
baseados em formularios de pesquisa. Logo, os dados sao utilizados de forma exclusiva,
pois, em cada instituto existem problemas e conclusoes distintas. Isto é, nao existe uma
regra fixa, por isso, muito se debate sobre as técnicas utilizadas. Desse modo, é possivel

aplicar a metodologia aos intimeros contextos do EDM.

Um estudo realizado por Caldeira (2021) utilizou da técnica de clusteriza¢do com a
aplicacao dos algoritmos K-means, Nearest Neighbors e o método de Principal Component
Analysis (PCA) para caracterizar o problema da evasdo no ICEA. Dessa maneira, foi
possivel extrair caracteristicas semelhantes entre os alunos, no qual se destaca a formacao

de grupos com a propriedade marcante de baixo rendimento escolar.

Ja o estudo realizado por Flores, Heras e Julian (2022) investe nos algoritmos de
classificagao para distinguir os alunos com mais propensao a evasao da Universidade de
Moquegua, no Peru. Foram utilizados algoritmos como Decision Tree, Naive Bayes, J48,
OneR e seus decorrentes. Foi apresentado como base os dados referentes ao ingresso do
discente, média semestral, dentre outros. Wen e Wen (2020), analisou o problema de forma
similar, utilizaram algoritmos de classificagdo e regressao para o contexto de e-learning. O
estudo possui como fonte de dados plataformas online, como Coursera e Udacity. Entre
os dados coletados estao os logs, referentes as paginas acessadas, quantidade de cliques e

tempo de uso das plataformas.

Com o mesmo objetivo de prever a possibilidade da evasao universitaria, Viloria et
al. (2020) emprega os algoritmos de classificagdo para categorizar os alunos em situacao
de evadido ou matriculado. O trabalho foca em condensar as informacoes referente ao
primeiro ano escolar, geolocalizacao das residéncias dos alunos, dados referentes a escola
anterior e quantidade de aprovagoes e reprovagoes. Os algoritmos utilizados foram J48,

Bayes Net e OneR, que atingiram acuracia de 79.8%, 77.9% e 75.8%, respectivamente.

2.4 Consideracoes finais

A importancia de mapear os individuos propensos a evasao inicia-se na funda-
mentacao tedrica de ANDIFES, ABRUEM e SESu/MEC (1996) até o recente trabalho
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de (MUSSLINER et al., 2021). E um tema estudado hé anos, que passou por diversas
transformacoes e tem ganhado cada vez mais adeptos. Prontamente, este trabalho faz
uma contribuicao a esse extenso problema, relacionando o uso de Al para desenvolvimento
de um modelo matematico, capaz de identificar precocemente os alunos que possuem
maiores chances de evadir, bem como conhecer as caracteristicas que mais impactam para
a distin¢ao desses alunos. A caracterizagao antecipada desses discentes, fundamenta a
criagao de acoes de nivel individual ou coletiva, de modo a combater esse tipo de pratica

no Instituto.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta o desenvolvimento do trabalho, iniciando pela configuragao
do ambiente, a definicado do workflow do projeto, seguido do detalhamento de cada etapa
dos processos desenvolvidos. O workflow apresenta de forma resumida as principais etapas
realizadas neste trabalho, desde a etapa de fonte dos dados até o desenvolvimento e analise

dos resultados.

A seguir, na Figura 6 é apresento a sistematizacao dos principais passos efetuados

para desenvolver o projeto, os quais sao detalhados nas proximas secoes.

Figura 6 — Workflow do projeto
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3.1 Ambiente de Desenvolvimento

A Linguagem de Programacao Pyhton é muito utilizada no contexto de Al por se
tratar de ser uma linguagem de alto nivel e possuir diversas bibliotecas e frameworks para
processamento e andalise de dados. Além disso, existem algoritmos de ML ja implementados
e disponiveis para uso. Por essa razao, foi a linguagem escolhida para o desenvolvimento
deste trabalho.

O Google Collaboratory é uma ferramenta disponibilizada pelo Google, no qual
é possivel executar cédigos em Python no ambiente em nuvem. Além da facilidade em
desenvolver um processamento dindmico e eficiente, é possivel realizar o compartilhamento
de codigo. Logo, por esses aspectos este ambiente foi escolhido para desenvolvimento deste
trabalho.

3.2 Analise dos Dados

A etapa de analise dos dados consiste na exploragao da base de dados, o objetivo é
verificar algum padrao ou existéncia de tendéncia nos dados, bem como o levantamento
de insumos estatisticos. Um exemplo pratico desta fase é a quantificacao dos alunos
diplomados no instituto, dentre outros resumos estatisticos que circundam as analises
apresentadas no Capitulo 1. E nesta etapa que comeca a ser construida uma légica para
entender como os dados estao relacionados e aplicados ao cenario estudado. A partir do
passo de investigacao, ¢ possivel a tomada de decisao assertiva em relacao a base ou obter

insights capazes de direcionar o estudo.

3.3 Colecao dos Dados

Os dados sao utilizados como principal insumo para a tomada de decisao, por isso
¢é importante definir a fonte de referéncia, e o que sera utilizado para realizar a anélise
e a modelagem do problema. Analisar a estrutura dos dados, a existéncia ou nao de
relacionamento entre eles, os tipos de variaveis que estao representadas, é fundamental

para a aplicacao das técnicas de Al

3.3.1 Fonte dos dados

Os dados, bem como sua qualidade, sao os principais insumos para desenvolver
Modelos de ML eficientes para resolver um problema. Para que este trabalho fosse possivel,
a Secao de Ensino do instituto disponibilizou duas bases de dados em formato Comma-
separated Values (CSV). Nessas bases existem informagoes sensiveis, como o Cadastro

de Pessoa Fisica (CPF) e a matricula do aluno, possibilitando a identificagdo do aluno.
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Entretanto, em consonéncia a Lei Geral de Protegao de Dados (LGPD) de modo a preservar
a identidade e a ética do trabalho, esses registros foram anonimizados, de modo a garantir

a seguranca e a privacidade dos discentes.

3.3.2 Informacdes Gerais

As tabelas recebidas foram nomeadas de maneira geral como uma base referindo-se
as notas, e outra referindo-se aos registros dos alunos. A base de dados notas contém
os dados relativos ao histérico escolar dos alunos, enquanto a base de dados registo inclui
elementos a respeito da admissao do aluno. A Tabela 1 corresponde as caracteristicas
gerais das bases de dados, em que se encontram os registros de todos os cursos ofertados no
campus. A data minima de ingresso, se difere entre as bases, pois, alguns dados foram salvos
em arquivos fisicos, nos quais este trabalho nao considerou. Este aspecto e a diferenca
entre as datas de implementacao dos diferentes cursos no ICEA sao tratados na etapa de

Limpeza (Secao 3.4).

Tabela 1 — Caracteristicas Gerais.

Base de Dados

Quantidade de Matri-

Quantidade de Varia-

Data Minima de In-

culas veis gresso
registros 4.991 52 28/03/2005
notas 4.920 20 12/02/2009

Fonte: Autora do Trabalho

3.3.3 Tipo das Variaveis

As variaveis contidas na base sdo definidas entre categéricas e numéricas. As
variaveis categoricas sao do tipo string, as quais representam os valores de maneira
qualitativa. Ja as variaveis numéricas, pertencem ao tipo float ou int, e possuem origem
quantitativa. O tipo de dado datetime, é utilizado para registros que contém valores
referente a uma data, ou hd uma data e hora quando salvo o horério da transacio. E
apresentado na Tabela 2 e Tabela 3, uma representacao das variaveis contidas na base de

registros e na base de notas, respectivamente.
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Tabela 2 — Variaveis de Registro

Variaveis Tipo
data ingresso, data da evasao, primeiro horério, ultimo horario datetime
aluno computado censo, cidade nascimento, cdédigo curso, cédigo curso admissdo, | categorica
c6digo enfase, cédigo habilitagdo admissdo, codigo modo admissdo, codigo situacao
aluno, cédigo evasao tipo, curso, descri¢cdo, descricio modo admissao, descrigao
situacdo aluno, destino, estado nascimento, feito por requerimento, modalidade con-
corréncia, modalidade concorréncia homologada, motivo, origem, pais nascimento,
participou politica afirmativa, republica, sexo, situagdo aluno atual, tipo republica,
turno, usou politica afirmativa

ano de admissao, ano diplomagao, ano evasao, ano de nascimento, caixa arquivo, | numérica
carga horaria cursada, carga horaria curso, classificacao vestibular, codigo curriculo,
codigo curriculo admissao, cdédigo habilitacao, cédigo polo, cédigo polo admisséao,
CPF id, matricula id, polo, pontuacao vestibular, semestre de admissao, semestre
diplomagao, semestre evasao

Fonte: Autora do Trabalho

Tabela 3 — Variaveis de Nota

Variaveis Tipo
gravagao datetime
carater, codigo curso, cédigo departamento, codigo disciplina, cor da pele, descricdo, | categdrica
descrigao modo admissao, sexo, situacao, tipo escola
ano, ano nascimento, cédigo turma, exame especial, faltas, matricula id, media | numérica
final, semestre

Fonte: Autora do Trabalho

3.4 Limpeza

Nesta etapa é realizada a inspecao dos dados ausentes, das caracteristicas irrele-
vantes presentes na base de dados, ou até mesmo as que nao agregam nenhum tipo de
informacao. Nessa etapa também pode ser verificado os registros que sao conhecidos como
outliers, que fogem do padrao da base, sendo identificados como uma anomalia. Logo, essa
etapa visa eliminar os dados invéalidos, para gerar a informacao e conhecimento de forma

objetiva, sem interferéncias.

3.4.1 Dados Ausentes

Os valores ausentes em uma base de dados podem representar algum indicio de erro
como, por exemplo, anomalia na coleta dos dados, o nao conhecimento de fato daquele
valor ao preencher um formulério. Pode ocorrer também situagoes em que o dado esta
descrito por outra variavel, ou simplesmente ser a consequéncia de aplicagao da regra de
negocio. A avaliacdo e a tratativa dessa situacao sao importantes para identificar outliers
e deixar a base preparada para analise sem um possivel viés advindo dos dados ausentes.

A Figura 7 e a Figura 8 apresentam um overview dos dados ausentes da base de dados,
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em que é possivel visualizar a auséncia desses valores na cor branca, presente em sua

respectiva coluna.

Figura 7 — Dados ausentes: registros
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Posto isso, a representatividade de alguns atributos que apresentam valores null
superiores a 90% foram desconsiderados do trabalho. Sao eles: reptblica, tipo de reptblica,
codigo de habilitacao admissao, cédigo do polo admissao, origem, coédigo de habilitacao,
cddigo de enfase, codigo de polo, polo, caixa de arquivo e destino, conforme apresentado
na Figura 7. Ademais, a coluna exame especial, abordada na Figura 8, também apresentou
anomalia em mais de 90% dos dados. Entretanto, para este caso foi investigado e constatado
que os dados ausentes indicavam a auséncia de realizacdo de exame especial. Caso fosse
excluido essa coluna, os valores referentes aos alunos que fizeram o exame especial, seriam

perdidos. Por este fato, a coluna nao foi excluida e sim tratada na etapa pertinente.

3.4.2 Definicao do intervalo de tempo estudado

Algumas inconsisténcias, como a discrepancia de data de inicio dos cursos, o uso
do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) e do vestibular como modo de admissao
mencionado na Secao 3.3.2, sao tratadas nesta etapa. Para atuar de forma igualitaria
tais aspectos, foi aplicado um filtro que deixa na base de dados somente os alunos que
ingressaram a partir de tal adesao, ou seja, somente ingressantes a partir do primeiro
periodo do ano de 2011. Essa escolha foi feita devido o fato de na tabela de registros conter
caracteristicas do desempenho obtido do aluno no ENEM, que complementa a base com
caracteristicas assertivas e relevantes do estado anterior do aluno em relacao ao ingresso

na Universidade.

Os dados foram coletados no primeiro semestre de 2021, entretanto, eles nao
refletem esse periodo. A incoeréncia entre o calendario académico e o calendario corrente
por consequéncia da COVID-19, dito isso, o ultimo semestre letivo referente a base de
dados foi o do segundo semestre de 2020. Assim sendo, o segundo semestre de 2020 foi
considerado como limite superior do intervalo de tempo, e aplicado como filtro em ambas

as bases de dados.

3.4.3 Desbalanceamento das classes

Neste trabalho, uma classe ou variavel target é definida como a categoria que um
aluno pertence. Essas categorias podem assumir os respectivos valores:
o Matriculado: caracteriza o aluno que esta regularmente matriculado no curso.
« Diplomado: caracteriza o aluno que ja concluiu o respectivo curso.
o Evadido: caracteriza o aluno que evadiu do curso.
o Trancado: caracteriza o aluno que esta com o periodo do curso trancado.

o Afastado: caracteriza o aluno que esta afastado do curso.
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« Mobilidade: caracteriza o aluno que estd em processo de mobilidade académica.

A Tabela 4 apresenta uma sumarizagao dessas categorias. O nao balanceamento
das classes em Al pode prejudicar a identificagdo do padrao de uma determinada classe
minoritaria (CASTRO; BRAGA, 2011). Logo, é verificado esse desbalanceamento, ou seja,
a proporc¢ao das classes nao estao distribuidas de forma similar. Existem alguns métodos
para fazer tratativas em classes desbalanceadas, como Undersampling, Oversampling e
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Essas técnicas, embora eficazes,
resultam na perda de informacao e de explicabilidade do problema real, uma vez que ambas
fazem a introdugao de dados sintéticos. Todavia, para aproximar do contexto aplicado
e por se tratar de uma representatividade inferior a 1 %, nao foram considerados neste

trabalho as situagoes de trancado, afastado e de mobilidade.

Tabela 4 — Proporc¢ao da Classes do Problema.

Classe Quantidade Porcentagem
evadido 2002 49.86 %
matriculado 1463 36.43 %
diplomado 518 12.90 %
trancado 1463 0.57 %
afastado 7 0.17 %
mobilidade 2 0.04 %

Fonte: Autora do Trabalho

3.4.4 Resultante da Etapa de Limpeza dos Dados

Na etapa de Limpeza dos Dados foram realizados procedimentos de limpeza em
escala geral, no qual foi retirado os dados que poderiam gerar algum conflito nas préximas
etapas e que nao agregariam valor a andlise de dados e ao Modelo. Apds as principais
operagoes de remocao de colunas com maior propor¢ao de dados ausentes, definicdo do
tempo de coleta dos dados e a escolha das classes que serao representadas, sao apresentadas
na Tabela 5 e na Tabela 6 sinteses da organizacao dos dados para a proxima etapa do

Processo.

Tabela 5 — Caracteristicas Gerais Apds Limpeza.

Base de Dados | Quantidade de Matri- | Quantidade de Varia- | Data Minima de In-
culas veis gresso

registro 3.654 41 03/01/2011

nota 3.654 20 03/01/2011

Fonte: Autora do Trabalho
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Tabela 6 — Proporcao da Classes do Problema Apo6s Limpeza.

Classe Quantidade Porcentagem
evadido 1.877 51.36 %
matriculado 1.259 34.45 %
diplomado 518 14.17 %

Fonte: Autora do Trabalho

3.5 Feature Engineering

Segundo Duboue (2020), na etapa de Feature Engineering os dados sao explorados
de forma bruta, de modo a extrair o maximo de conhecimento possivel, com o objetivo de
servir de entrada para os algoritmos de ML. Este estagio é conhecido por sua complexidade

e extensao de tempo, dedicados ao estudo das varidveis e a contextualizacdo do problema.

Uma das partes deste processo é a criagao e extracao de novas caracteristicas
da base de dados, no qual se realizam operagoes entre os dados ja conhecidos, ou em
conjunto a uma, ou mais base de dados externa. Este processo é similar ao Knowledge-
Discovery in Databases (KDD) que busca extrair conhecimento em uma base de dados.
Todavia os processos diferem-se, ao fato que a Feature Engineering possui foco nao so na
descoberta, mas igualmente na modelagem gerando novos atributos, além de contemplar o

pré-processamento dos dados.

3.5.1 Tratamento de Dados Ausentes

Apos realizar a etapa de Dados Ausentes 3.4, cujo objetivo foi fazer um filtro
inicial para reduzir o problema dos dados ausentes, ainda assim, algumas features tiveram
a necessidade de se aplicar um processo transformacio para nao deixar esses valores
desconhecidos. Apés analise dos dados em questao, chegou-se na seguinte solucao para

cada problema, conforme apresentado na Tabela 7.
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Tabela 7 — Map dos dados ausentes.

Base de Dados

Feature

Motivacao

Decisao

registro

classificagdo vestibular,
pontuagao vestibular

os dados ausentes indi-
cam que o aluno nao
ingressou por meio do
ENEM, ele veio de trans-
feréncia, ou decisao judi-
cial

input com o valor zero
para os ausentes

registro cidade de nascimento alunos que estdo sem lo- | assume-se que a cidade de
cal de nascimento mas | nascimento possui o valor
com endereco de residén- | de "Joao Monlevade"
cia em Joao Monlevade

registro tipo de escola nao foi possivel identifi- | input 0, se aluno era in-

car o porqué do null

gressante de escola pu-
blica, 1 se era ingressante
de escola particular, se
nao 2

Fonte: Autora do Trabalho

3.5.2 Novas Caracteristicas

A producao de novas caracteristicas a partir da base de dados tem como objetivo de

expandir o conhecimento originario dos dados brutos e aumentar a diversidade de dados,

que sao insumos para os algoritmos de ML. Assim, é possivel aprimorar a qualidade e

desempenho da predicgao.

A partir dessa etapa, as duas bases tanto a de registro quanto a de notas, sao

relacionas através de um join para a realizacao de alguns calculos. Os atributos gerados

a partir das caracteristicas apresentadas na Tabela 2 e na Tabela 3 sofrem algumas

alteragoes. A Tabela 8 e a Tabela 9 apresentam as descrigoes das operagoes realizadas.

As manipulacoes dessas caracteristicas foram baseadas na prévia andlise dos dados e de

acordo com a viabilidade das regras de negdcio.
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Tabela 8 — Geracao de Novos Atributos.

Feature Gerada

Descricao

idade

idade do aluno no momento da matricula

porcentagem cursado

porcentagem que o aluno cursou até o presente momento

diferenca de nota

diferenca da nota do aluno por disciplina, e o necessario para passar,
se o resultado for negativo, significa que faltou nota, se for positivo,
significa que sobrou nota

nota final

se o aluno fez o exame especial, a nota final é a do exame especial, se
néo, é o valor refente & média final

periodo que cursou

refere ao periodo que o aluno cursou a disciplina, se foi no primeiro
periodo dele na faculdade, no segundo...

flag situacao

se o0 aluno estd no tempo de 10 ou 8 periodos, ou nao

periodo méaximo

o periodo maximo que o aluno estd ou esteve matriculado

situagao agrupada

situagdo do aluno na disciplina, foram agregados todas os valores em
que houve reprovacdo, para uma categoria de reprovado, as situagoes
de aprovado, cancelado e trancado se mantiveram as mesmas.

coeficiente semestral

é a média de nota do aluno por semestre, sem considerar as situagoes
de trancado e cancelado

coeficiente  semestral

acumulado

a média do coeficiente semestral atual com o semestre anterior

quantidade de discipli-
nas aprovadas

quantidade de disciplinas aprovadas no periodo

quantidade de discipli-
nas reprovadas

quantidade de disciplinas reprovadas no periodo

quantidade de discipli-
nas canceladas

quantidade de disciplinas canceladas no periodo

quantidade de discipli-
nas trancadas

quantidade de disciplinas trancadas no periodo

quantidade de discipli-
nas do DEELT

quantidade de disciplinas matriculadas do Departamento de Engenha-
ria Elétrica (DEELT) no periodo

quantidade de discipli-
nas do DECEA

quantidade de disciplinas matriculadas do Departamento de Ciéncias
Exatas e Aplicadas (DECEA) no perfodo

quantidade de discipli-
nas do DECSI

quantidade de disciplinas matriculadas do Departamento de Compu-
tagdo e Sistemas (DECSI) no periodo

quantidade de discipli-
nas do DEENP

quantidade de disciplinas matriculadas do Departamento de Engenha-
ria de Producdo (DEENP) no periodo

quantidade de discipli-
nas eletivas

quantidade de disciplinas eletivas matriculadas no periodo

quantidade de discipli-
nas obrigatorias

quantidade de disciplinas obrigatérias matriculadas no periodo

quantidade de discipli-
nas facultativas

quantidade de disciplinas facultativas matriculadas no periodo

desempenho nos semes-
tres iniciais

média da nota dos alnos nos anos 4 periodos iniciais

tag evasao

caracterizando o motivo que dos alunos que evadiram

regiao proxima

caracteriza de o aluno reside em algum municipio préximo a cidade
de Joao Monlevade

curso sjm 1, se o curso for Sistemas de Informacao, se nao 0
curso cjm 1, se o curso for Engenharia da Computacéo, se nao 0
curso ejm 1, se o curso for Engenharia Elétrica, se ndo 0

curso pjm 1, se o curso for Engenharia de Producéo, se nao 0

Fonte: Autora do Trabalho
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Tabela 9 — Tratamento das Features.

Feature Tratamento

exame especial os valores de exame especial eram representados pela
nota do aluno que realizou o exame especial, entao
essa varidvel foi transformada para a forma binéria,
onde o valor zero refere-se ao estado de nao ter rea-
lizado o exame especial, e o valor de um, refere-se a
realizacao do exame especial

Fonte: Autora do Trabalho

3.5.3 Pré-Processamento

Alguns algoritmos sao capazes de trabalhar com varidveis categoricas, entretanto,
a maioria dos algoritmos utiliza varidveis numéricas para a realizacao de calculos e
para melhorar o desempenho. Assim sendo, as variaveis categéricas deste problema foram

transformadas para representacao numérica, conforme descrito na Tabela 10 e na Tabela 11.

Tabela 10 — One-Hot Encoding.

Feature Codificacao

tag online 1, se a matéria foi realizada online, se nao, 0

turno 1, se a matéria foi realizada no turno vespertino, 0 se
a matéria foi realizada no turno noturno

flag situacédo 1, se o aluno esta no periodo referente a correspondida
ao curso, se nao, 0

turno 1, se a matéria foi realizada no turno vespertino, 0 se
a matéria foi realizada no turno noturno

turno 1, se a matéria foi realizada no turno vespertino, 0 se
a matéria foi realizada no turno noturno

modo admissao duplo diploma 1, se o aluno possui competéncia de realizar a dupla
diplomagao conveniada com o exterior, se nao 0

modo admissao programa PEC-G 1, se o aluno veio de outro pais por meio do convénio,
se nao 0

modo admissao decisao judicial 1 se o aluno ingressou por meio de agao judicial, se
nao 0

modo admissao portador de diploma de | 1, se o aluno ja possui um diploma de graduagao, se

graduacao nao 0

modo admissao transferéncia externa 1, se o aluno ingressou via transferéncia, se nao 0

Fonte: Autora do Trabalho
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Tabela 11 — One Hot Encoding - Modo de Admissao.

Feature Codificacao
modalidade concor- | 1, se o aluno entrou via vestibular usando a categoria ampla concorréncia,
réncia AC se nao 0

modalidade concor-
réncia L1

1, se o aluno entrou via vestibular usando a categoria L1:

“Candidatos com renda familiar bruta per capita igual
ou inferior a 1,5 saldrio minimo que tenham cursado in-
tegralmente o ensino médio em escolas piblicas.” (UFOP,
2022)

, se nao 0

modalidade de con-
corréncia L2

1, se o aluno entrou via vestibular usando a categoria L2:

“Candidatos autodeclarados negros (pretos ou pardos)
ou indigenas, com renda familiar bruta per capita igual
ou inferior a 1,5 salario minimo e que tenham cursado
integralmente o ensino médio em escolas ptiblicas.” (UFOP,
2022)

, se nao 0

modalidade de con-
corréncia L5

1, se o aluno entrou via vestibular usando a categoria L5:

“Candidatos que, independentemente da renda, tenham
cursado integralmente o ensino médio em escolas publicas.’

(UFOP, 2022)

)

, se nao 0

modalidade de con-
corréncia L6

1, se o aluno entrou via vestibular usando a categoria L6:

“Candidatos autodeclarados negros(pretos ou pardos)
ou indigenas que, independentemente da renda, tenham
cursado integralmente o ensino médio em escolas publicas.’

(UFOP, 2022)

)

, se nao 0

modalidade de con-
corréncia L9

1, se o aluno entrou via vestibular usando a categoria L9:

“Candidatos com deficiéncia que tenham renda familiar
bruta per capita igual ou inferior a 1,5 saldrio minimo e que
tenham cursado integralmente o ensino médio em escolas
ptblicas.” (UFOP, 2022)

, se nao 0

modalidade de con-
corréncia L10

1, se o aluno entrou via vestibular usando a categoria L10:

“Candidatos com deficiéncia autodeclarados negros (pre-
tos ou pardos) ou indigenas, que tenham renda familiar
bruta per capita igual ou inferior a 1,5 saldrio minimo e que
tenham cursado integralmente o ensino médio em escolas
publicas.” (UFOP, 2022)

, se nao 0

modalidade de con-
corréncia L14

1, se o aluno entrou via vestibular usando a categoria L14:

“Candidatos com deficiéncia autodeclarados negros (pre-
tos ou pardos) ou indigenas que, independentemente da
renda tenham cursado integralmente o ensino médio em
escolas publicas.” (UFOP, 2022)

, se nao 0

modalidade de con-
corréncia PAA

1, se o aluno entrou via vestibular usando uma politica de agao afirmativa,
mas que nao foi especificada, se nao 0

Fonte: Autora do Trabalho
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3.5.4 Modelagem

Definir a modelagem do problema é fazer a escolha de quais atributos estao presentes
como dados de input para os algoritmos, bem como serd a agregacao desses valores. Para
este trabalho, a modelagem foi desenvolvida de modo a agregar os valores e o conhecimento
adquirido até o momento na visao de matricula. Ou seja, cada matricula terd apenas uma
entrada de representagao nos algoritmos considerando as métricas da sua performance
académica. Essas métricas foram desenvolvidas a partir da associagdo entre matricula e
periodo. Dessa maneira, as informacoes foram substituidas pelo valor médio referente a
cada variavel do tipo numérico. Os valores que nao possuiam a necessidade dessa agregacao,
os atributos categéricos, foram mantidos conforme o pré-processamento. Veja a seguir,

na Tabela 12, Tabela 13 e Tabela 14 um exemplo ficticio de como foram realizadas essas

associagoes.
Tabela 12 — Dados sem Agregagao
Matricula Periodo Nota Situacgao Quantidade | Quantidade | periodo
que fez a de de maximo
Disciplina Disciplinas Disciplinas
Aprovadas Reprovadas
A 1 60 aprovado 1 0 3
A 1 78 aprovado 1 0 3
A 1 54 reprovado 0 1 3
A 2 32 reprovado 0 1 3
A 2 60 aprovado 1 0 3
A 3 62 aprovado 1 0 3
Fonte: Autora do Trabalho
Tabela 13 — Agregacao por Periodo e Matricula
Matricula Periodo Média de Média de Meédia de Periodo
que fez a Notas Disciplinas Disciplinas | Méaximo
Disciplina Aprovadas Reprovadas

A 1 64 0,66 0,33 3

A 2 46 0,5 0,5 3

A 3 62 1 0 3

Fonte: Autora do Trabalho

Tabela 14 — Agregacao por Matricula.

Matricula | Média de Média de Média de periodo
Notas Disciplinas Disciplinas | maximo
Aprovadas Reprovadas
A 57,33 0,72 0,27 3

Como pode ser observado no exemplo, algumas features serviram apenas de base

Fonte: Autora do Trabalho

para as agregacoes, ou para realizagdo de alguma operacao, por isso, ao final desse processo
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elas foram removidas. Ademais, as caracteristicas de sexo e de cor da pele, foram removidas
para nao enviesar o Modelo de predicao a respeito dessas caracteristicas sensiveis. Na

Tabela 15, é apresentado o resultado da composi¢ao das variaveis.

Tabela 15 — Resultado da Modelagem dos Dados.

Features Excluidas

Features para o Modelo

aluno computado censo, ano, ano
de admissao, ano diplomacao, ano
evasao, ano nascimento, carater,
cidade nascimento, cod curriculo,
cod curriculo admissao, cod curso,
cod curso admissao, cod departa-
mento, cod disciplina, cod modo
admissao, cod situagao aluno, cod
turma, codigo evasao tipo, cor
da pele, cpf id, curso, data, in-
gresso, descricao, dt evasao, es-
tado nascimento, exame especial,
feito por requerimento, gravacao,
modalidade concorréncia, moda-
lidade concorréncia homologada,
motivo, n semestres total curso,
pais nascimento,participou, poli-
tica afirmativa, periodo que cur-
sou, periodo que entrou, periodo
que fez a disciplina, primeiro ho-
rario, semestre, semestre de ad-
missao, semestre diplomacao, se-
mestre evasao, sexo, situacao, si-
tuagao agrupada, situacao aluno
atual, ultimo horario, usou poli-
tica afirmativa

Curso cjm, curso ejm, curso pjm, curso sjm, classificagdo ves-
tibular, descrigao modo admissao convénio duplo diploma,
descrigao modo admissao convénio programa pec-g, descri-
¢ao modo admissdo decisdo judicial, descricdo modo ad-
missao portador de diploma de graduagdo, descricao modo
admissao transferéncia externa, descricdo situacdo aluno,
desempenho primeiros periodos, flag situacdo, idade que
entrou, max n periodos, média carater eletiva, média carater
facultativa, média carater obrigatoria, média coeficiente acu-
mulado, média coeficiente semestral, média de disciplinas
ap no periodo, média de disciplinas ca no periodo, média de
disciplinas rp no periodo, média de disciplinas tr no periodo,
média departamento decea, média departamento decsi, mé-
dia departamento deelt, média departamento deenp, média
diff nota, média exame especial, média faltas, média nota
final, modalidade concorréncia ac, modalidade concorréncia
11, modalidade concorréncia 12, modalidade concorréncia 15,
modalidade concorréncia 16, modalidade concorréncia paa,
pct cursado, pontuacao vestibular, regiao proxima, tag mo-
tivo evasao aprovacao outra instituicao, tag motivo evasao
defasagem ensino, tag motivo evasao deseja outro curso, tag
motivo evasao familiares e pessoais, tag motivo evasdo in-
terno ufop, tag motivo evasdo localidade, tag motivo evasao
outro, tag motivo evasao saude, tag motivo evasdo trabalho,
tipo escola, turno

Fonte: Autora do Trabalho

3.5.5 Normalizacao dos Dados

Para complementar os processos anteriores, foi realizado a etapa de normalizacao
dos dados. Este processo consiste em transformar os valores dos registros em um intervalo
de zero e um. Essa técnica tem como objetivo evitar que a grandeza de alguns atributos
enviesem o Modelo de ML, devido a disposi¢ao dos dados no espaco. Desse modo, é possivel
reduzir o erro do Modelo e acelerar a fase de treinamento. Esses aspectos sao explicados

de forma detalhada nas proximas segoes.

3.6 Aprendizado de Maquina

O termo Machine Learning (ML) é caracterizado ao longo da histéria por ser um
processo que utiliza algoritmos capazes de reconhecer padroes em um conjunto de dados,

sem ter sido programado para isso. O Aprendizado de Maquina se divide em trés principais



Capitulo 3. Desenvolvimento 39

areas: aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por
reforco (KONAR, 1999).

O aprendizado supervisionado é aquele no qual o sistema alimentado ja possui
uma saida conhecida. Essa saida é chamada de variavel alvo ou target. Por exemplo, em
um contexto de deteccao de doencas, a variavel de saida é se o paciente esta doente ou
nao. Esses algoritmos, quando ¢ apresentado a um novo conjunto de dados, tenta prever o
rotulo de saida, com base nas carateristicas presentes nos grupos previamente conhecidos.
Como exemplo de aplicagao, existe a previsao dos valores de agoes, deteccao de doengas,

classificacdo de imagens, dentre outros.

Para os problemas de aprendizado nao supervisionado, o sistema nao conhece os
valores da variavel alvo, e dessa maneira, através das caracteristicas do conjunto de dados,
é possivel realizar uma tarefa de agrupamento, ou de associacao baseado somente nas
caracteristicas em comum dos possiveis grupos. Essa técnica é frequentemente utilizada
para a recomendacao de séries, filmes, disposicao de produtos em prateleiras, entre outros.
Ja o aprendizado por reforco, amplamente utilizado em jogos e robdtica, parte de um
agente em um determinado ambiente, que é caracterizado por seus atributos e agoes, cujo
foco é atingir um determinado objetivo, como, por exemplo, ganhar algum jogo. Para
desenvolver a atividade e mensurar o quao importante sua agao o deixou proximo do seu
objetivo, ele trabalha por pontuacao e penalizagdo, sua recompensa sera positiva caso ele
obteve sucesso com a agao, e negativa caso tenha cometido um erro. Dessa maneira, ele
pode reformular suas agoes com o propoésito de atingir a pontuacao mais alta possivel
(SARKER, 2021).

Este trabalho utiliza as técnicas do aprendizado supervisionado, com énfase nos
algoritmos de classificacao. Os algoritmos de classificacao tem como objetivo classificar
os dados de acordo com uma classe ja determinada anteriormente. Neste trabalho, as
classes conhecidas sao decorrentes da variavel alvo: situagao do aluno. Essa variavel indica
a situacao atual da matricula do aluno, os possiveis valores assumidos sao: matriculado,

evadido ou diplomado.

3.6.1 Divisao dos Dados

O desenvolvimento de um Modelo de Al tem como seu insumo priméario os dados
ja pré-processados, modelados e normalizados. Além disso, é necessario a divisao desses
elementos em um conjunto de treino, que sao utilizados para treinar os Modelos, ou seja,
para construir a parte matematica e de reconhecimento do padrao em si, e um conjunto
de teste. Esse conjunto é utilizado para testar o Modelo de fato, com dados que nao
foram apresentados para ele anteriormente. Além disso, pode ser utilizado um terceiro
conjunto, chamado de validacao, que contém um grupo de dados que sera aplicado como

uma segunda etapa de teste do Modelo, validando o desempenho do Modelo. O resultado
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da divisao desses subconjuntos, é apresentado conforme a Tabela 16.

Tabela 16 — Divisao Treino, Teste e Validacao.

Base Instancias % do Total
Treino 2630 70 %
Teste 658 20 %
Validacao 366 10 %

Fonte: Autora do Trabalho

3.6.2 Random Forest

Os algoritmos baseados em Arvores de Decisdo séo bastantes intuitivos e eficazes
na resolucao de problemas com mais de uma saida, ou seja, os que possuem mais de
uma classe, além de sua facilidade de compreensao e execucao. Uma Arvore de Decisio é
formada pelo no raiz, os ramos ou arestas, os nos de decisao, e os nos folhas. No no raiz
é concentrado a primeira decisdo do problema, as arestas representam de fato a decisao
tomada. A partir disso, é definido o caminho seguird o fluxo dos dados que leva a um
segundo no, que pode ser de decisao, onde é tomada uma nova decisao, ou a um né folha
que representa a saida do problema, o resultado alvo (BREIMAN, 1987). A Figura 9

apresenta um exemplo de uma arvore de decisao.

No exemplo sao apresentadas algumas caracteristicas ficticias dos alunos, e definido
pontos de corte para cada atributo. A partir disso, é tomada a decisao de qual ramo
seguir no fluxo das informagoes. Por conseguinte, ao final, tem-se a classe de predi¢ao. A
criacao dos pontos de decisao e quais as caracteristicas que serao utilizadas para a predicao,
bem como os pontos de corte, sdo definidos a partir do treinamento do Modelo. Treinar
um Modelo de ML é apresentar os dados do conjunto de treino como entrada para tal
algoritmo. No caso de algoritmos de classificacdo, o treinamento é realizado informando a
classe alvo e, a partir disso, sao realizados calculos matematicos, capazes de identificar um
padrao no conjunto de dados, apto a maximizar a separacao dos alunos entre os trés grupos
apresentados. Como, por exemplo, se seguido a partir do né raiz, a seguinte sequéncia de
acoes: sim -> sim, tem-se que os atributos, idade, média de nota, define claramente a

divisao dos alunos evadidos em relagao aos matriculados e diplomados.
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Matriculado 0
Diplomado 0
Evadido 10

l

Figura 9 — Exemplo de Arvore de Deciséo
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|

Evadido

Matriculado 2

Matriculado 10
Diplomado 0
Evadido 8

Diplomado 8
Evadido 7

|

Matriculado

Diplomado Matriculado

Fonte: Autora do Trabalho

Nés de
Decisao

O Random Forest é um algoritmo que apresenta uma cole¢ao de Arvores de Decisao,

onde para cada arvore ¢ destinado caracteristicas distintas como né raiz de forma aleatéria,
em sequéncia para os nos de decisdo, até os resultados (BREIMAN, 2001). Desse modo, ha
uma maior variabilidade de caracteristicas e de fluxo de dados apresentados, com diferentes
saidas, como apresentado na Figura Figura 10.
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Figura 10 — Exemplo de Random Forest

Arvore 1

maximo de
periodo > 5

n°disciplinas

Arvore 2

pontuagao do
vestibular <
550

quantidade de

turno, 1 se

idade > 18 . reprovagoes > noturno, 0 se
eletivas > 4 .,
8 diarno
Matriculado Diplomado Matriculado Diplomado

Arvore N

guantidade de
disciplinas

obrigatérias >
5

Politica
afirmativa ==

média de faltas
> 20

Matriculado

Evadido

Fonte: Autora do Trabalho



Capitulo 3. Desenvolvimento 43

Dessa maneira, é possivel estabelecer intimeras regras para a tomada de decisao.
Esses valores sao combinados e apresentados os resultados com maior desempenho, isto é,
os que conseguem separar melhor as classes alvo. Geralmente, a Random Forest possui uma
previsao melhor, devido essa diversidade de resultados. Entretanto, devido a pluralidade,
pode haver um sobre ajuste aos dados de treinamento, um estado chamado de overfitting,
(BREIMAN, 2001). Este estado ocorre quando o algoritmo prevé muito bem as classes
alvo do conjunto de treinamento, e quando apresentado aos dados ainda nao vistos, os de
teste e de validacao, nao consegue manter a eficiéncia fora do cenério controlado. Alguns
parametros do proprio algoritmo podem ser regulados, como, por exemplo, o nimero de
arvores geradas, grau de profundidade da arvore, ou seja, o quao profunda serd o nivel dos
nos de decisao, entre outros. A identificagdo desses problemas e a geréncia dos Modelos
de ML se da a partir das métricas de avaliagdo, que quantificam a eficiéncia dos Modelos.

Esses aspectos sao relatados na se¢ao seguinte.

3.6.3 Métricas de Avaliacdo

As métricas de avaliacao sao utilizadas para medir o desempenho dos Modelos de
ML. Para detalhar quais métricas sao utilizadas no contexto de classificacao, é essencial
que seja apresentado os conceitos que circundam uma matriz de confusdo (STEHMAN;
1997). A matriz de confusdo é uma tabela que representa a quantidade de acertos e erros

do Modelo.

Suponha uma base de dados com 100 alunos, 60 estdao em situacao de evasao, e
40 em situacao de matriculado. A partir disso, é apresentado a um algoritmo de origem
supervisionado, com o objetivo de prever a classe dos alunos evadidos. Desse modo,

obtém-se o seguinte resultado:

Figura 11 — Exemplo de Matriz de Confuséao

Evadidos Matriculados

. 45 15

Evadidos (VP) (FN)
Valores
Reais

. 10 30

Matriculados (EP) (VN)

. J
Y

Valores Preditos

Fonte: Autora do Trabalho
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As linhas da matriz de confusao sdo compostas pelos valores reais que cada classe
apresenta originalmente, enquanto as colunas apresentam as classes previstas pelo algoritmo.

Posto isso, tém-se as possiveis situacoes:

» Verdadeiro Positivo: ocorre quando o Modelo prevé que as classes que eram positivas

(evadido), realmente foram previstas como positiva (evadido), isto é, 45 casos.

« Falso Negativo: ocorre quando o Modelo prevé que a classe é negativa (matriculado),

e erra, pois, nos dados reais, ela é negativa (matriculado), isto é, 15 casos.

 Falso Positivo: ocorre quando o Modelo prevé que a classe é positiva (evadido),

quando, na verdade, ela é negativa (matriculado), isto é, 10 casos.

« Verdadeiro Negativo: ocorre quando no conjunto real a classe negativa (matriculado),

é prevista corretamente pelo Modelo, isto é, 30 casos.

Entendido isso, tem-se que o melhor resultado consiste em situacgoes do tipo
Verdadeiro Positivo e Verdadeiro Negativo, no qual os casos reais das duas classes sao
previstos de forma correta. J4 os Falsos Negativos e os Falsos Positivos representam os
casos de erro do Modelo. Uma das métricas mais utilizadas para validar os algoritmos
de classificacao é a Acuracia. Ela representa a quantidade de Verdadeiro Positivo mais
o Verdadeiro Negativo, dividido pela quantidade total de casos, é dada pela seguinte

expressao:

L VP+VN
Acwrdcla = p N R TN (3.1)

Para o exemplo acima, tem-se uma Acuracia de 75%, isto significa que o algoritmo
é capaz de acertar aproximadamente 75% de todos os casos. A métrica Precision define o
quao bom o algoritmo é para acertar os exemplos do tipo Verdadeiro Positivo. Essa métrica
¢é definida pelo resultado que ela atingiu na classe alvo, Verdadeiro Positivo, dividido
pela quantidade total de casos daquela classe especifica, Verdadeiro Positivo mais Falso

Positivo, dado pela seguinte expressao:

VP
Precision = ————— 2
recision VP T FD (3.2)

Essa métrica busca responder a seguinte pergunta: qual a proporcao dos dados
classificados como evadidos que realmente eram evadidos? Seguindo o exemplo aplicado
a matriz de confusao, tem-se uma precisao de 81.81% para a classe de evadido. Tem-se
também a métrica de recall, que visa detectar a relagdo das classes corretas, com todas as
previsdes que realmente sdo positivas. E dada pelos valores de Verdadeiro Positivo dividido

pela soma de casos Verdadeiro Positivo e o Falso Negativo, conforme a seguinte expressao:
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VP
R@CCL” = m (33)

Essa métrica responde a seguinte questao: de todos os casos de alunos que realmente
sao evadidos, qual é o percentual identificado corretamente pelo Modelo? Posto isso, tem-se
o valor de recall para a classe de evadido de 75%. Para findar, tem-se a FI-score que é
uma média harmonica entre a precision e o recall, dessa maneira é possivel analisar uma
métrica ao invés de duas, de forma a balancear os valores do precision e recall. E dada

pela seguinte expressao:

Flscore — 2« precision + recall

(3.4)

precision x recall

3.7 Selecdo de Variaveis

Ao desenvolver Modelos é importante se atentar & complexidade de caracteristicas
que sao utilizadas para resolu¢ao de um problema. Quanto maior a dimensao de features,
maior sera o esfor¢o de interpretabilidade do Modelo, tempo de execuc¢ao e hardware
especificos para o desenvolvimento (RAMASWAMI; BHASKARAN, 2009). Por isso,
conhecer as caracteristicas que mais impactam nos algoritmos de Al, permite reduzir
a complexidade dos calculos, além de utilizar somente os atributos que maximizam
a separacao das classes, assim é possivel eliminar caracteristicas irrelevantes que nao
melhoram o desempenho de um Modelo. Além disso, conhecer as features mais importantes
para o Modelo, viabiliza a descoberta de insights ainda nao observados no contexto de
estudo, bem como confirmar alguma hipdtese a respeito do problema. Existem algumas
metodologias para a identificacao e selecdo dessas caracteristicas, as quais sao abordadas

a seguir.

3.7.1 Correlacdo

A correlacao entre as variaveis é caracterizada pela dependéncia ou associacao entre
duas variaveis sendo elas causal, na qual uma implica a outra, ou nao causal, quando nao
ocorre essa implicagdo (MORETTIN; BUSSAB, 2004). Uma forma de calcular a correla¢ao
é através do coeficiente de pearson, uma funcdo matematica que retorna valores ente 1 e
—1. Nesse retorno, 1 significa uma dependéncia forte e positiva entre elas, ou seja, se uma
possui seus valores crescentes, a outra também possui seus valores crescentes. Se o valor
do coeficiente for 0, significa que as varidveis nao possuem nenhuma dependéncia. E se o
valor for de —1, significa uma dependéncia forte, entretanto, inversa negativa, ou seja, a

medida que uma variavel vai aumentando seu valor, a outra tende a diminuir.
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O calculo da correlacao é importante para a construcao de Modelos de ML, para
remover algum viés e ruidos proveniente delas. Uma varidavel que possui uma dependéncia
muito forte em relagao a variavel alvo, por sua vez, explica muito bem a separacao das
classes. Com isso, os outros atributos se tornam desnecessarios ou pouco influentes. Por
sua vez, dependendo das caracteristicas do problema, pode inviabilizar a utilizagao de
técnicas de AI. Outro aspecto discutido é a correlacao entre as variaveis do problema.
Em situagoes de correlacdo muito forte, isso indica que ambas as variaveis podem ser
sobrepostas e capazes de causar o mesmo efeito no algoritmo (XU; MOON; SCHAAR,
2017). Neste caso, uma variavel pode ser substituida pela outra, mantendo-se na base de
dados apenas uma. Para este trabalho, adota-se um treshold de 0.7 para detectar relagoes

fortes positivas, e —0.7 para detectar relagoes fortes negativas.

3.7.2 Select k-best

Uma forma de aplicar a selecao de features é através de testes estatisticos uni-
variados, que permite a andlise de cada carateristica de forma tnica. Dessa maneira, cada
atributo da base de dados é analisado e comparado a distribuicao dos dados em relacao
aos grupos da classe alvo. A funcao Select k-best da biblioteca Sklearn realiza o teste
estatistico ANOVA para cada variavel e retorna a importancia dessas caracteristicas na
separacao das classes. Entretanto, é necessario a estimacao do parametro k, para indicar a

quantidade de caracteristicas importantes que devem ser retornadas pelo método.

3.7.3 Recursive Feature Elimination

Uma segunda maneira de aplicar a selecao de features é por meio da Recursive Fea-
ture Elimination (RFE). Este principio parte de um Modelo de ML qualquer, desenvolvido
a partir dos dados de treinamento, que possui como propriedade o calculo de importancia
das caracteristicas no Modelo. Desse modo, a cada iteragao do RFE, ele realiza a eliminagao
das caracteristicas menos importantes recursivamente. Esses passos sao repetidos até que
seja alcancado um nimero especifico de features, caso este nimero seja definido como
um parametro da funcdo. Caso contrario, retorna a metade da quantidade de features de

entrada.

3.7.4 Shapley Additive Explanations

O Shapley Aditive Explanations (SHAP) é um método que busca explicar as decisoes
de um Modelo de ML de forma intuitiva, ele é utilizado apds o desenvolvimento do Modelo
para analisar ndo somente as variaveis mais importantes, mas também como cada valor
em especifico do registro impacta nas decisées do Modelo. Essa metodologia tem sua
formulacao baseada na teoria dos jogos, entretanto, para a utilizagdo desse método de

explicagdo dos Modelos de ML, nao é necessario o entendimento a fundo de todo o calculo
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matematico explicado na teoria, uma vez o resultado é apresentado de forma grafica e
intuitiva. Sucintamente, ap6s o desenvolvimento de um Modelo, é possivel calcular o valor
SHAP e obter como saida o resultado de como o Modelo se comportou de acordo com os
dados de entrada. Isto é, dado uma variavel X, o impacto dela foi positivo ou negativo

para a decisdo do Modelo, de acordo com seus respectivos valores assumidos.

3.8 Consideracoes Finais

Utilizando técnicas e algoritmos de Al tem-se como objetivo desenvolver um
Modelo capaz de identificar um padrao nos dados curriculares dos alunos, com o intuito
de maximizar a predicao de alunos evadidos. Sao intimeros os algoritmos para realizacao
da tarefa de classificacao. Entretanto, para que os cenarios de testes fossem igualmente
comparaveis, utilizou-se entdao o algoritmo Random Forest. Além disso, como o conjunto
de dados dispoe de uma quantidade consideravel features, que podem ou nao impactar na
resolugao do problema, foram utilizadas as técnicas de selecao de varidveis apresentadas
anteriormente, para aperfeicoar e compreender melhor o resultado. O capitulo seguinte

apresenta os resultados em diferentes cenarios e abordagens.
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4 Analise dos Resultados

Este capitulo ¢ destinado para abordar e discutir os cenarios em que o algoritmo
Random Forest foi aplicado, e os Modelos de ML gerados para identificar o padrao curricular
dos alunos do ICEA. Os testes dirigiram-se para um resultado que pudesse maximizar
a classe de alunos evadidos, tal como distinguir as caracteristicas que mais impactam
na separacao das classes alvo, sao elas: os alunos em situagao de evadido, matriculado e
diplomado. Dessa maneira, é possivel fundamentar e fomentar a tomada de decisao acerca
da evasao precoce no instituto, bem como conhecer as caracteristicas que desassociam

€sses grupos.

Para manter o padrao dos testes uma biblioteca de Auto ML, a PyCaret foi utilizada
para a realizacao de todos os cenarios aplicados. A seguir na Tabela 17 é apresentada a
parametrizacao do algoritmo Random Forest. Além disso, a biblioteca dispoes da realizagao
do treinamento do algoritmo utilizando a validagao cruzada, com o valor default de k =

10.

Tabela 17 — Parametrizacao Random Forest

Parametro Referéncia
bootstrap True
ccp_alpha 0.0
class_ weight None
criterion gini
max__deph None
max_ features auto
max_leaf node None
max_ samples None
min_ impurity_ decrease 0.0
min_ impurity_ split None
min_ samples_ leaf 1
min_ samples_ split 2
min_ weight_ fraction_ leaf 0.0
n_ estimators 100
n__jobs -1
oob__score False
random_ state 100
verbose 0
warm_ start False

Fonte: Autora do Trabalho

Todos os cenarios criados apresentam uma breve descricao de sua aplicagao. Logo
em seguida temos os resultados que o Modelo foi capaz de atingir. O conjunto de resultado
é comporto pela acuracia, fI-score, taxa de acetos da classe de alunos evadidos e as variaveis

mais importantes que foram consideradas pela propria Random Forest.
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4.1 Cenario 1: Todas as Variaveis

Foi realizado um experimento no qual se integrou todas as variaveis disponibilizadas
para o estudo e as criadas no processo de Feature Engineering (Secao 3.5). A partir disso,
foi proposto um Modelo que contemplou todas essas variaveis. O Modelo proposto atingiu
95.90% de acuracia e o f1-score de 96%. Além disso, o Modelo previu todas as classes
da situagdo de evasdo nos dados de validacdo. E apresentado a matriz de confusdo na

Figura 12, e as varidveis mais importantes do problema na Figura 13.

Figura 12 — Matriz de Confusdo Cenério 1.
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Fonte: Autora do trabalho
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Figura 13 — Feature Importance Cenario 1.

motivo evasgo: esta matriculado ou diplomado| i .-
porcentagem cursada | o1 5

motivo evasdo: outro 0.062
média do coeficiente semestral 0.061
meédia de nota final 0.054
media de disciplinas aprovadas 0.034
media de disciplinas canceladas 0.033
media de disciplinas de carater eletiva 0.029
meédia do coeficiente acumulado 0.028
media da diferenca de nota 0.026
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

Fonte: Autora do trabalho

Tem-se que a variavel que representa o motivo de evasao, matriculado ou diplomado,
separou muito bem as classes de forma discrepante das outras variaveis. Este Modelo
atingiu uma excelente desempenho e foi possivel identificar todos os alunos evadidos.
Entretanto, a feature "motivo evasao: esta matriculado ou diplomado", foi criada para
diferenciar os alunos que tinham algum motivo de evasao dos alunos que estavam em
situacao de matriculado ou diplomado. Por conseguinte, foi possivel prever perfeitamente
este cendrio, pois houve um vazamento de informacgao das classes reais. Como o objetivo
do trabalho nao implica em ter o conhecimento da motivacao prévia destes alunos, para
os préximos experimentos, todas as varidveis que referenciavam algum motivo de evasao

foram removidas.

4.2 Cenario 2: Remocao Tags de Evasao

Apébs remover as varidveis que continham a motivacao de evasao, foi gerado um
novo Modelo. Esse modelo foi capaz de atingir 86.61% de acurédcia, com o fI-score de
86%. Este Modelo foi capaz de acertar 92% das classes de evasao. A matriz de confusao é

apresentada na Figura 14 seguido das variaveis mais importantes na Figura 15.
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Figura 14 — Matriz de Confusdo Cenério 2.
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Fonte: Autora do trabalho

Figura 15 — Feature Importance Cenario 2.

porcentagem cursada | o>
média de nota fino N 0.1
média do coeficiente semestral_ 0.097
média de disciplinas aprovadas | (.07 7

média do coeficiente acumulado 0.047
desempenho nos primeiros periodos 0.038
média de disciplinas canceladas 0.036
média da diferenca de nota 0.035
meédia de disciplinas de carater eletiva 0.034
pontuacdo vestibular 0.032
0 0.05 0.1 0.15 0.2

Fonte: Autora do trabalho

As caracteristicas mais importantes neste cenario, em sua maioria, sdo as carac-
teristicas que possuem correlagao forte com a variavel alvo, conforme apresentado na

Figura 16.
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Figura 16 — Correlagdes Fortes da Base de Dados.

média de | médiade
coeficiente | disciplinas
semestral | aprovadas

porcentagem| média de
cursada nota final

varidvel alvo

variavel alvo

0,8187 0,7225 0,7233 0,7340

porcentagem cursada

0,7341 0,7322 0,7539

média de nota final 07225

média de coeficiente
semestral 0,7233
média de disciplinas
aprovadas 0,7340

Fonte: Autora do trabalho

Conforme abordado na Secao 3.7.1, essas variaveis impactam negativamente na
construcao de um Modelo. Neste cendrio pode-se observar o impacto delas, de modo a
apresentar um viés no Modelo. Diante disso, essas caracteristicas nao foram levadas para

0s proximos cenarios.

4.3 Cenario 3: Remocao da Multicolinearidade

A multicolinearidade ocorre quando as variaveis estdo muito correlacionadas entre
si, conforme explicado na Secao 3.7.1, foi definido um threshold de —0.7 e 0.7 para
definir essa relacao.Diante disso, o Modelo desenvolvido neste cenario tem como objetivo
nao utilizar as variaveis que estao fortemente correlacionadas com a varidvel alvo e as
que estao fortemente correlacionadas entre si. O propésito é retirar o viés causado pelo
problema da multicolinearidade. Logo, foram removidas as seguintes variaveis fortemente
correlacionadas com a variavel alvo: porcentagem cursada, media de nota final, média de

coeficiente semestral e a média de disciplinas aprovadas.

A varidavel média de coeficiente acumulado e a variavel de desempenho nos primeiros
periodos estavam fortemente correlacionadas entre si. Devido a esse fato, uma pode ser
interpretada pela outra. A varidvel de desempenho nos primeiros periodos foi eleita para
permanecer no Modelo, devido a literatura apresentar casos de sucesso com essa variavel,
(LEHMAN, 2005). Portanto, a varidvel que representa a média de coeficiente acumulado

foi removida.

Assim sendo, desenvolvido o Modelo com tais aspectos, foi possivel obter uma
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acurdcia de 84.15% e um f1-score de 84%. Para este caso, foi possivel prever cerca de 93%
das ocorréncias das classes de evasdao. Veja na Figura 17 e Figura 18 a matriz de confusao

e o ranking da importancia das caracteristicas.

Figura 17 — Matriz de Confusdo Cenério 3.
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Fonte: Autora do trabalho

Figura 18 — Feature Importance Cenario 3.

média da diferenca de nota_ 0.12
desempenho nos primeiros periodos_ 0.1
media de disciplinas de carater eletiva_ 0.081
média de disciplinas canceladas_ 0.07

media de faltas 0.063
maximo de pericdos 0.057
média de disciplinas reprovadas 0.051
pontuacdo vestibular 0.048
media de disciplinas do DECSI 0.045
media de disciplinas do DECEA 0.041
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Fonte: Autora do trabalho

Apos retirar as caracteristicas de viés, o Modelo continuou eficiente para a predicao

de alunos evadidos e apresentou como caracteristicas relevantes. Alguns desses fatos
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foram observados anteriormente na analise de dados e na literatura, como, por exemplo o
desempenho nos primeiros periodos, a média de faltas e de disciplinas reprovadas (FLORES;
HERAS; JULIAN, 2022) e (LEHMAN, 2005). Nao obstante, este Modelo é composto
por 37 features, sendo que esse nimero pode ser aperfeicoado pela técnica de selecao de

features, cujo objetivo é trazer ganho nas métricas e na performance do Modelo.

4.4 Cenario 4: Aplicacao Selecao de Features: Select k-best

A selegao de features é uma técnica aplicada para melhorar o desempenho do Modelo
e reduzir sua complexidade. Modelos com muitas dimensoes podem ser custosos em relagao
ao tempo de execugao, memoria e eficiéncia. Dito isso, pode existir um subconjunto de
carateristicas que por si s6 contemple uma alta precisao do Modelo e uma boa acuracia, a

baixo custo de recursos computacionais.

Com a finalidade de avaliar o desempenho do Modelo Random Forest, foi realizado
um experimento utilizando a técnica Select k-best, apresentada na Secao 3.7.2 variando a
quantidade de caracteristicas do problema de 01 a 37. A métrica de avaliagdo abordada
como medida de desempenho serda o F'1-score. Desse modo, é apresentado na Figura 19
a evolucao da métrica de acordo com a quantidade de caracteristicas utilizada para

desenvolvimento do Modelo.

Figura 19 — Sele¢ao de Caracteristicas - Dados de Treino - Cendrio 4.
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Fonte: Autora do trabalho

E possivel compreender que os Modelos que possuem menos de 8 varidveis obtém
um F1-score inferior a 80%, e A partir de 16 caracteristicas tende a obter um resultado
melhor. O maior F1-score encontrado foi o de 85.34%, o qual utiliza 29 features. A partir
disso, foi realizado um novo experimento que contemplou as 29 variaveis, sendo elas

apresentada na Tabela 18.
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Tabela 18 — Varidveis Select k-best.

Variaveis
Classificagao vestibular
Curso EC
Curso EP
Desempenho nos primeiros periodos
Idade
Maximo de periodos
Média de diferenca de notas
Média de disciplinas canceladas
Média de disciplinas eletivas
Média de disciplinas facultativas
Média de disciplinas cursadas do DECEA
Média de disciplinas cursadas do DECSI
Média de disciplinas cursadas do DEELT
Média de disciplinas cursadas do DEENP
Média de disciplinas reprovadas
Média de disciplinas trancadas
Média de exames especiais
Média de faltas
Modalidade de concorréncia ac
Modalidade de concorréncia L1
Modalidade de concorréncia L2
Modalidade de concorréncia L5
Modalidade de concorréncia L6
Modalidade de concorréncia paa
Modo de admissao duplo diploma
Modo de admissao portador de diploma de graduacao
Pontuacao no vestibular
Tempo de curso
Tipo de escola

Fonte: Autora do Trabalho

Na Figura 20 e na Figura 21 é possivel visualizar a matriz de confusdo e as
caracteristicas mais importantes segundo o Modelo. O valor de acurédcia é de 84.70% e o
f1-score atingiu 85%. Além disso, esse Modelo acertou cerca de 92% dos alunos da classe

de evasao, presentes no conjunto de validagao.
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Figura 20 — Matriz de Confusdo Cenério 4.
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Fonte: Autora do trabalho

Figura 21 — Feature Importance Cenario 4.

media da diferenca de nota_ 0.12
desempenho nos primeiros periodos_ 0.12
meédia de disciplinas de carater eletiva_ 0.078
média de disciplinas canceladas_ 0.074
maximo de periodos_ 0.071

média de faltas 0.057
media de disciplinas reprovadas 0.055
pontuacgdo vestibular 0.054
classificagdo vestibular 0.046
meédia de disciplinas do DECSI 0.046
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Fonte: Autora do trabalho

Apés aplicar a selecao de caracteristicas, é possivel identificar que o Modelo teve
uma pequena melhora em 0.55% de acurdcia. Entretanto, neste contexto nao foi uma
melhora tao significativa, e fez com que os verdadeiros positivos da evasao diminuisse em 1
caso. Uma segunda técnica de selecao de features foi aplicada, o que gera um novo cenario.

Para fins de comparacao de desempenho, esse assunto é apresentado na proxima se¢ao.
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4.5 Cenario 5: Aplicacdo Selecao de Features: RFE

A Recursive Feature Elimination é uma técnica utilizada para selegao de caracteris-
ticas e foi empregue neste trabalho, conforme abordado na Secao 3.7.3. Esta técnica carece
de um Modelo desenvolvido previamente utilizando os dados de treinamento para que seja
possivel retirar as dimensodes do problema de maneira recursiva. Desse modo, o Modelo
remove as variaveis uma a uma e avalia o seu desempenho apds a remocao da caracteristica
e avalia de essa acao foi capaz de piorar ou melhorar as métricas. Posto isso, foi criada
uma Random Forest simples com os seguintes parametros: nimero de estimadores igual
a 10, e o maximo de profundidade igual a 3. Apds a etapa de construcao de um Modelo
qualquer, é utilizado uma funcao do sklearn que realiza a implementacao do RFE. Desse
modo, a fun¢do retorna as caracteristicas mais significantes no Modelo criado, neste caso

18 variaveis que sao apresentadas a seguir na Tabela 19:

Tabela 19 — Varidveis RFE.

Variaveis

Curso EP

Desempenho nos primeiros periodos

Maéximo de periodos

Média de diferenca de notas

Média de disciplinas canceladas

Média de disciplinas cursadas de carater eletiva
Média de disciplinas cursadas de carater obrigatéria
Média de disciplinas cursadas do DECEA
Média de disciplinas cursadas do DECSI

Média de disciplinas cursadas do DEELT
Média de disciplinas cursadas do DEENP
Média de disciplinas trancadas

Média de exames especiais feitos

Média de faltas

Meédia disciplinas reprovadas

Modalidade de concorréncia L1

Modalidade de concorréncia L2

Modalidade de concorréncia L5

Fonte: Autora do Trabalho

Este cenério gerou um Modelo com 83.36% de acurécia e o f1-score de 83%. Ademais,
houve um acerto referente a classe de evadidos de, aproximadamente, 93%. Na Figura 22
é apresentada a matriz de confusdo dos dados de validagao, bem como na Figura 23, a

precedéncia das caracteristicas mais impactantes neste cenario.
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Figura 22 — Matriz de Confusdo Cenério 5.
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Fonte: Autora do trabalho

Figura 23 — Feature Importance Cenario 5.

desempenho nos primeiros periodos_ 0.14
média da diferenga de nota_ 0.14
meédia de disciplinas de carater eletiva_ 0.1
média de faltas_ 0.088

maximo de pericdos 0.076
média de disciplinas canceladas 0.075
media de disciplinas reprovadas 0.059
meédia de disciplinas do DECSI 0.059
meédia de disciplinas do DECEA 0.052
meédia de disciplinas de carater obrigatdria 0.05
0 0.05 0.1 0.15

Fonte: Autora do trabalho

Embora a acuracia e o fI-score do Modelo tenha sido inferior ao do Cenario 4,
4.4, aumentou em 1 caso a exatidao da previsao dos alunos evadidos. O maior diferencial
deste Modelo com os demais validos, os sem viés presentes a partir do Cenério 3, é a
quantidade de caracteristicas utilizadas. Neste cenario, é utilizada uma menor quantidade

de caracteristicas, porém, de maneira assertiva.
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Durante o plot das feature importances, é possivel notar a presenca de dois subtipos
de variaveis no ranking. Sao as caracteristicas provenientes de um estado anterior ao aluno
ingressar na faculdade e uma posterior ao seu ingresso. Entretanto, neste cenario, apenas
as caracteristicas Pds Universidade sao apresentadas com maior grau de importancia. A
partir disso, um novo experimento é criado para fazer uma referéncia entre esses dois
aspectos e o padrao curricular dos discentes do Instituto, também citado no estudo de
(VILORIA et al., 2020).

4.6 Cenario 6: Variaveis Pré Universidade

A base de dados é composta pelos atributos referentes ao desempenho do aluno
no ENEM e no Sistema de Sele¢ao Unificada (SISU) e dos dados gerados a partir do
historico do aluno no ICEA. Desse modo, é viavel a analise do padrao dos alunos antes
e depois de ingressar nos respectivos cursos. Para isso, foi desenvolvido um Modelo que
inclui apenas as variaveis chamadas de Pré Universidade, ou seja, que contém somente as
caracteristicas referentes a jornada do aluno antes de seu vinculo com o ICEA. As varidveis

sao apresentadas a seguir na Tabela 20:

Tabela 20 — Varidveis Pré Universidade.

Variaveis
Classificagdo do Vestibular
Modo de admissao: convénio duplo diploma
Modo de admissdo: convénio programa pec-g
Modo de admissao: decisao judicial
Modo de admissao: portador de diploma de graduagao
Modo de admissao: transferéncia externa
Idade
Modalidade de Concorréncia: AC
Modalidade de Concorréncia: L1
Modalidade de Concorréncia: L2
Modalidade de Concorréncia: L5
Modalidade de Concorréncia: L6
Modalidade de Concorréncia: PAA
Pontuacao do Vestibular
Regido Préxima

Fonte: Autora do Trabalho

Posto isso, o0 Modelo desenvolvido obteve uma acuracia de 51.09% e um fI-score
de 49%. Foi observado na matriz de confusdo, que a taxa de acertos da classe de evadido
diminuiu e o Modelo teve uma maior quantidade de erro. De maneira geral, este Modelo
apresentou uma baixa performance em relagdo aos apresentados até o momento. Nas
Figura 24 e na Figura 25 sdo apresentadas a matriz de confusdo e a classificacao da

importancia das caracteristicas, respectivamente.
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Figura 24 — Matriz de Confusdo Cenério 6.
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Fonte: Autora do trabalho

Figura 25 — Feature Importance Cenario 6.

pontuaco vestibular | o --
classificagao vestibular_ 0.3
idade | o : s
regido proxima 0.031
tipo de escola 0.021
modalidade de concorréncia paa 0.02
modalidade de concorréncia 11 0.012
modalidade de concorréncia ac  0.011
modalidade de concorréncia 6 0.0089

modalidade de concorréncia I5 0.0078
0 0.1 0.2 0.3 0.4

Fonte: Autora do trabalho

O baixo desempenho do Modelo indica que o padrao curricular dos discentes,
nao pode ser definido apenas pelas caracteristicas Pré Universidade. Além disso, quando
abordado a representatividade das caracteristicas importantes, as variaveis pontuacao
do vestibular e classificacdo no vestibular tiveram uma pontuacgao alta na decisdo do

Modelo também em outros cenarios, conforme apresentado na Figura 18 e na Figura 21.
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Foi possivel indicar que o grau de importancia das modalidades de concorréncia presentes
no SISU é muito baixa, tal fato aponta que esses fatores nao sao determinantes para

contribuir com a taxa de evasao aplicada neste contexto.

4.7 Cenario 7: Variaveis Pds Universidade

O grupo de variaveis Pds Universidade é composto pelas caracteristicas geradas

quando aluno se matricula no curso, sendo elas apresentadas na Tabela 21:

Tabela 21 — Varidveis Pds Universidade.

Variaveis
Curso EC
Curso EE
Curso EP
Curso SI

Desempenho nos primeiros periodos
Maéximo de periodos

Média de disciplinas eletivas

Média de disciplinas facultativas

Média de disciplinas obrigatoérias

Média de disciplinas canceladas

Média de disciplinas reprovadas

Média de disciplinas trancadas

Meédia de disciplinas cursadas do DECEA
Média de disciplinas cursadas do DECSI
Média de disciplinas cursadas do DEELT
Média de disciplinas cursadas do DEENP
Média da diferenca de nota

Média de exame especial

Média de faltas

Tempo de curso

Turno

Fonte: Autora do Trabalho

Posto isso, foi desenvolvido um Modelo a partir dessas variaveis. Ele obteve uma
acuracia de 82.51%, junto ao fI-score de 82%. Ademais, a taxa de acerto foi a segunda
mais baixa, com apenas 90%. A Figura 26 e a Figura 27 representam a matriz de confusao

e os atributos mais importantes para este cenario, respectivamente.
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Figura 26 — Matriz de Confusdo Cenério 7.
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Fonte: Autora do trabalho

Figura 27 — Feature Importance Cenario 7.

média da diferenca de nota_ 0.15
desempenho nos primeiros periodos_0.13
media de disciplinas de carater eletiva_ 0.09
meédia de faltas_ 0.08
média de disciplinas canceladas_ 0.07%
maximo de periodos_ 0.077

meédia de disciplinas reprovadas 0.059
media de disciplinas do DECEA 0.051
meédia de disciplinas de carater obrigatdria 0.048
meédia de disciplinas do DECSI 0.048
0 0.05 0.1 0.15

Fonte: Autora do trabalho

Foi observado que as variaveis Pré e Pds Universidade, quando trabalhadas de
formas isoladas, reduzem o desempenho dos Modelos. Por essa razao, surge a ideia de
trabalhar apenas com as variaveis destaques do Cenario 7 e do Cenario 8. Esse experimento

¢ abordado na se¢ao seguinte.
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4.8 Cenario 8: Variaveis Destaques

Apoés avaliar as caracteristicas do problema que mais impactam no desenvolvimento
de um Modelo de ML em relacao ao grupo de variaveis Pré e Pés Universidade, foi criado
um Modelo somente com as caracteristicas mais importantes dos respectivos cenarios.

Essas caracteristicas estdo apresentadas na Figura 25 e na Figura 27.

O Modelo desenvolvido apresentou uma acuracia de 82.51%, como o valor de
f1-score igual a 82%. Esse Modelo conseguiu uma taxa de acerto de aproximadamente
92%. A seguir, na Figura 28 e na Figura 29 sao apresentadas, respectivamente, a matriz

de confusao e o ranking da representatividade dos atributos.

Figura 28 — Matriz de Confusdo Cenério 8.
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Fonte: Autora do trabalho
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Figura 29 — Feature Importance Cenario 8.

média da diferenca de not N o+
desempenho nos primeiros periodos |G
média de disciplinas de carater eletiva_ 0.089

meédia de disciplinas canceladas 0.079
maximo de periodos 0.076
méedia de faltas 0.065
pontuacdo vestibular 0.061
média de disciplinas reprovadas 0.057
méedia de disciplinas do DECEA 0.054
meédia de disciplinas do DECSI 0.052
0 0.05 0.1 0.15

Fonte: Autora do trabalho

Tem-se que, mesmo utilizando somente as melhores caracteristicas, o Modelo nao
obteve uma acuracia muito diferente das demais, sugerindo que as outras técnicas de

selecao de variaveis se aplicam melhor ao contexto do ICEA.

49 Cenario 9: Classes Binarias

Segundo Anupama, Meenu e Supriya (2019), problemas que envolvem duas classes
geralmente sdo mais performaticos em alguns algoritmos de ML. Como este trabalho esté
modelado com a representatividade de trés classes, foi realizado um teste com a exclusao
da classe de alunos diplomados. Os atributos utilizados para este teste foram os mesmos
utilizados no cenario da Secao 4.5, o qual obteve uma boa performance. Desse modo, o
Modelo gerado atingiu uma acuracia de 87.90%, com um f1-score de 88%. Além disso,
teve uma taxa de acerto de 93% para os alunos evadidos. Com isso, esse Modelo passa a
ser o melhor até o presente momento. A seguir, na Figura 30 e na Figura 31 é possivel

visualizar a matriz de confusao e as caracteristicas mais importantes, respectivamente.
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Figura 30 — Matriz de Confusdo Cenério 9.
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Fonte: Autora do trabalho

Figura 31 — Feature Importance Cenario 9.

desempenho nos primeiros periodos_ 0.17
média da diferenca de nota_ 0.17
média de disciplinas canceladas_ 0.11
media de faltas_ 0.089

media de disciplinas do DECSI 0.061
maximo de pericdos 0.06
meédia de disciplinas de carater eletiva 0.056
média de disciplinas reprovadas 0.054
média de disciplinas de carater obrigatoria 0.053
média de disciplinas do DECEA 0.045
0 0.05 0.1 0.15

Fonte: Autora do trabalho

Este cenario nao se difere expressivamente dos outros, como os que foram aplicados
as técnicas de selecao de features, os da Secao 4.4 e da Secao 4.5, vinculados a precisao da
classe de evasao. Porém, de acordo com a acuracia e fI-score, o Modelo ¢ eficiente. Esse

fato sugere que utilizando a selecao de features é possivel atingir um resultado tao bom
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quanto empregando apenas duas classes. E importante salientar que todos os Modelos
desenvolvidos até o momento sdo validos para realizagao de outros testes, de modo a

excluir os que continham algum viés, os dos Cendrio 1 (Secao 4.1) e Cenério 2 (Secao 4.2).

Como este cenario obteve um melhor resultado, foi entao calculado o valor SHAP
e gerado um grafico para a visualizagdo da explicabilidade do Modelo. O resultado é

apresentado na Figura 32.

Figura 32 — Explicabilidade do Modelo - Valor SHAP.
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Fonte: Autora do trabalho

Neste grafico é possivel analisar as variaveis que possuem impacto no Modelo, nao de
forma isolada, mas sim como os valores influenciam na tomada de decisao do Modelo. Cada
ponto do grafico é atribuido a uma instancia do problema, com seus respectivos valores reais.
E importante frisar que os dados estdao normalizados, entretanto, este fator nao interfere
na analise dos resultados. Para este contexto, tem-se que a média de disciplinas canceladas
impacta positivamente no Modelo, quando menor é o valor desse atributo. Ou seja, se a
média de disciplinas canceladas for baixa, significa que o aluno nao realiza o trancamento
de disciplinas, com isso ele impacta de forma positiva no Modelo, maximizando a separagao

das classes e esse aluno tem menos chance de pertencer a classe de evadidos.

O mesmo raciocinio segue para as demais caracteristicas, como, por exemplo, a
média de disciplinas do DECSI. Quanto maior é a média de disciplinas realizadas deste
departamento, o impacto tende a ser positivo para o Modelo e o aluno tem menos chance
de pertencer a classe de evadidos. Sabe-se que esse departamento possui disciplinas comuns
a todos os cursos. Algumas dessas disciplinas sao oferecidas em periodos iniciais, como

Programacao de Computadores I e Algoritmo e Estruturas de Dados I. Ademais, essas
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disciplinas possuem altas taxas de reprovacao. Para entender de fato a tomada de decisao
do Modelo, é viavel uma investigagao mais aprofundada a respeito das caracteristicas de
saida de um Modelo de ML.

4.10 Cenario 10: Outros Algoritmos

Os algoritmos utilizados para a tarefa de classificagao nao se limitam a Random
Forest. Existem outros algoritmos que nao foram abordados de forma explicativa neste
trabalho. Esses algoritmos também foram implementados para fim de comparag¢ao com os
resultados obtidos até o momento. Foram escolhidas as caracteristicas do melhor Modelo
criado neste trabalho, e também considerou-se como base as trés classes presentes, o
Modelo do Cenario 5 (Segao 4.5). Posto essas informagoes, foram desenvolvidos alguns
algoritmos além da Random Frest. A seguir, na Tabela 22 é possivel identificar os resultados

como a acuracia e o fI-score.

Tabela 22 — Métricas de Diferentes Classificadores - Treinamento.

Classificador Acuracia F1-score
Gradient Boosting Classifier 80.19% 79%
Random Forest Classifier 79.96% 79%
Egztra Trees Classifier 79.73% 79%
Linear Discriminant Analysis 76.92% 76%
K Neighbors Classifier 76.43% 76%
Ada Boost Classifier 74.45% 73%
Naive Bayes 74.30% 74%
Decision Tree Classifier 73% 2%

Fonte: Autora do Trabalho

Como observado na Tabela 22, o melhor Modelo de classificagdo aplicado ao
conjunto de dados do problema em nivel de acuracia foi o Gradient Boosting, seguido pela
Random Forest, utilizada como base do desenvolvimento deste trabalho. Ambos se diferem
apenas por 0.23% de acurécia, ja4 em anélise do fI-score, esses algoritmos se mantém

equivalentes.

4.11 Consideracoes Finais

De acordo com os cenarios aplicados, pode-se observar as mudancas de resultados
dos Modelos desenvolvidos. Criar cenarios com varidveis ainda desconhecidas, foi um
equivoco nao observado durante a etapa de Andlise. Entretanto a flexibilidade do ciclo
do projeto, permitiu fazer as alteracoes necessarias em tempo habil e que entregasse
melhores resultados. O viés da multicolinearidade apresentado no Cenario 4.2, caso nao

fosse observado, geraria uma diferenca de 6% no resultado de acuracia do Modelo. A
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divisdo entre as variaveis Pré e Pos Universidade foi interessante pois possibilitou entender
o impacto delas no rendimento dos alunos, e obteve sucesso quando aplicadas de forma
conjunta. A utilizacao das técnicas de selecao de features, permitiu trabalhar com menos
variaveis, entretanto com variaveis objetivas. O pipeline de tarefas para a construcao de
todas as varidveis originais do problema levava aproximadamente 5 minutos de execugao.
Com a utilizacao do RFE foi possivel executar essas tarefas em 37 segundos, um ganho de

aproximadamente 87%, sem reduzir o desempenho do Modelo.
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5 Conclusao

Utilizar Artificial Intelligence na esfera académica permite o tratamento de uma
quantidade abundante de dados, bem como o ganho de velocidade na geracao de informagcao
para a tomada de decisao. No cenario em que as verbas para a educagao sao cada vez
menores e a taxa de abandono dos cursos sao cada vez maiores, é preciso criar politicas
capazes de reduzir esse impacto negativo na sociedade. A partir da anélise das entrelinhas
do problema e de um estudo baseado nos dados educacionais, é possivel criar ferramentas
para apoiar as decisoes diante a comunidade académica. Por esse motivo, este trabalho
atuou nessa frente, utilizando técnicas de Al e desenvolvendo diversos Modelos de Machine
Learning capazes de compreender o padrao curricular dos discentes Instituto de Ciéncias

Exatas e Aplicadas.

Este trabalho analisou os dados dos discentes referente a situagao académica Pré
e Po6s Universidade. Através de técnicas de Educational Data Mining e Al foi possivel
compreender as caracteristicas que impactam no sucesso e o fracasso académico, a partir
de um Modelo de ML. Foram desenvolvidos Modelos baseados em Random Forest aptos
a classificar um discente em situacao de evadido, diplomado ou matriculado. O estudo
verificou os impactos das variaveis disponiveis na base de dados, bem como as desenvol-
vidas no processo de Feature engineering. Devido a dimensionalidade de caracteristicas
apresentadas no problema, viabilizou-se o desenvolvimento de Modelos para diferentes
cenarios. Uma das frentes foi o impacto das variaveis Pré e Pos Universidade, de tal
modo a avaliar como o padrao dos dados se comportaram utilizando os conjuntos de
caracteristicas de forma isolada. Técnicas de selecao de variaveis, como o Select k-best e
Recursive Feature Elimination, foram utilizadas para otimizar os resultados, ja o Shapley
Aditive Ezplanations (SHAP) para facilitar a explicabilidade e entendimento dos Modelos

desenvolvidos.

Os resultados alcancados mostram-se bastante promissores em relacdo as métricas
de avaliacao de Modelos de ML. O melhor Modelo, capaz de identificar os alunos com
maior propensao a evadir, atingiu uma acuracia de 87.90%, utilizando um subconjunto
de caracteristicas Pré e Pds Universidade, que por sua vez, constatou-se uma melhora

significativa quando trabalhadas em conjunto.

Ademais, este trabalho aponta uma forma de identificar de forma precoce os
discentes que possuem uma maior probabilidade de evasao. Essa frente de atuagao permite
uma geréncia desses alunos, possibilitando propor ac¢oes preventivas de forma coletiva
e/ou individual. Sdo exemplos de politicas que podem ser implantadas para esse grupo, o

acompanhamento do discente durante o periodo, disponibilizacao de tutores ou equipe
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multidisciplinar de apoio para entender e atender as necessidades dos discentes nesta
situagao. O uso de estudos orientados a dados, além de aperfeicoar os recursos e dar
suporte a tomada de decisao, fortalece a cultura data driven e gera transparéncia para

toda a sociedade.

5.1 Propostas para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, outros Modelos podem ser desenvolvidos a partir de cada
curso especifico, pois, acredita-se que as caracteristicas marcantes para cada Modelo serao
diferentes, adequando-se ao perfil de cada curso. Outra sugestao é enriquecer a base de
dados com outros atributos nao utilizados anteriormente, como, por exemplo, a partir
de formuldrios pessoais ou outras fontes que também poderdo ser tteis para continuar
este estudo. Ademais, incorporar esses resultados em um dashboard para acompanhar a
evolucao do comportamento do Modelo e das métricas. Esta acao ¢ indicada devido a

possibilidade de mudanga no perfil dos alunos, para o contexto do ICEA.
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