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Resumo

A evasao no ensino superior é um problema que atinge diversas instituigoes no mundo.
No Brasil, ndao ha divulgacao regular de dados sobre o assunto. Neste trabalho foram
aplicadas técnicas de mineracao de dados para criar um perfil de estudantes que evadem
do ensino superior brasileiro. Utilizando dados do Censo da Educagao Superior (CES) e
Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), foram criados modelos de cinco algoritmos
de classificacao para analisar a evasao de alunos ingressantes em trés diferentes niveis de
evasao. Os experimentos foram conduzidos nos dados de estudantes da UnB. Entre os
algoritmos testados, o CART obteve um desempenho marginalmente superior, na métrica
de sensibilidade. Ele obteve desempenho de cerca de 84% para evasdo a nivel de curso.
Nos demais testes, nao houve diferencga estatisticamente significativa entre os algoritmos.
As principais caracteristicas identificadas nos alunos que possuem propensao a evadir sao:
ingressar no primeiro semestre, possuir vinculos com mais de uma IES, obter notas acima
da média nos exames do ENEM e ja ter concluido o ensino médio no momento que realiza
as provas do ENEM. Também foi desenvolvido um pacote para o R em que é possivel
treinar novos classificadores de evasao, que podem ser utilizados para determinar, em

qualquer TES ou grupo de IES, quais alunos possuem maior tendéncia de evadir.

Palavras-chave: evasao no ensino superior, mineracao de dados, aprendizagem de maquina,

classificagao
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Abstract

Student attrition and eventual dropout are problems that affect many universities around
the world. In Brazil, there are no official statistics to monitor them. In this work, data
mining techniques were used in order to unveil a profile of dropout students from the
Brazilian higher education. The data from Brazil’s higher education census, CES, and its
nation-wide high school exam, ENEM, were used to create multiple classification models,
ranging from five different classification methods and three separate dropout definitions.
The experiments were conducted on UnB’s students’ data. Among the classification
methods, CART showed a subtle lead, performance wise. It obtained a sensibility score
of around 84% when the dropout definition was focused on the student’s major. On the
other two dropout definitions, there wasn’t a statistically significant difference between
the tested methods. The main characteristics for the dropout students unveiled by the
generated models were: to enter the university in the first semester, attend to more than
one institution, obtain higher than average grades on the high school examinations and
finally, having graduated from high school when taking the ENEM exam. Furthermore,
a R package was developed in order to train new classifiers for dropout. It can be used

to determine, in a given database, which students are more likely to dropout.

Keywords: higher education attrition, dropout, data mining, machine learning, classifi-

cation
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Capitulo 1
Introducao

A evasao, entendida como uma interrup¢ao no ciclo de estudos, é um problema que atinge
instituigoes de ensino em geral [1]. Este é um tépico de crescente interesse ao redor do
mundo [2] e estd entre as principais agendas politicas de alguns paises, como Espanha e
Italia [3]. No Brasil, o debate sobre a evasdo na educagao basica estd melhor estabelecido
que o debate sobre a evasao no ensino superior [4]. Os estudos brasileiros sobre evasao
no ensino superior ainda sao incipientes e apenas comecaram a crescer em quantidade na
década de 2000 [5], enquanto nos Estados Unidos, por exemplo, acontecem desde a década
de 1960 [6].

1.1 Evasao no ensino superior

No Brasil, os levantamentos de dados sobre a educacao superior sao realizados desde
meados do século passado, mas, inicialmente, sem planejamento ou periodicidade. Em
1956, com a criagao do Servigo de Estatistica da Educacao e Cultura (SEEC) e cooperagao
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a coleta ¢é sistematizada e passa
a ser feita anualmente [7]. No inicio da década de 1980, o SEEC é realocado do Rio
de Janeiro para Brasilia e passa a integrar a secretaria de informatica do Ministério da
Educacao (MEC) [7]. Em 1997, a lei n° 9.448 [8], que transforma o Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep) em Autarquia Federal, estabelece
que o Inep é responsavel por coletar, analisar e disseminar informagoes sobre a educacao.
E criado entdo o Censo da Educacdo Superior (CES), pesquisa realizada pelo Inep com
o objetivo de coletar informagoes sobre todas Institui¢oes de Ensino Superior (IES) do
Brasil [9]. Todas IES sdo obrigadas, por varios dispositivos legais [8, 10, 11], a informar
ao CES a relagao dos dados sobre seus corpos docente e discente. A partir de 2010, o CES
passou a coletar informagoes individualizadas dos estudantes como Cadastro de Pessoa

Fisica (CPF), situacdo do aluno no curso, data de ingresso [7], entre outras.



Apesar da divulgacao sistematica de dados sobre o ensino superior brasileiro ao nivel
de alunos pelo Inep!, ndo hé divulgacao oficial consolidada de informacoes ou de indica-
dores sobre a evasao. Sao duas as caracteristicas da evasao que dificultam a formulacao
de estatisticas e indicadores. Primeiramente, o contexto do aluno no ensino superior é
complexo, pois sua trajetéria pode tomar diversos caminhos [12]. Um estudante pode
estar vinculado a diversas instituicoes e diversos cursos ao mesmo tempo, podendo desis-
tir de apenas um dos cursos, transferir-se entre cursos ou institui¢oes e formar-se em um
dos cursos. Ademais, ndo hé definicao generalizada de evasao, pois esse é um problema
que depende do contexto estudado [6, 12]. Por exemplo, em uma IES a evasido pode ser
definida de forma que apenas os alunos jubilados sdo considerados. Nesse caso, alunos
desistentes nao seriam considerados alunos evadidos.

A definicao de evasao no ensino superior também pode ser feita em niveis. Por exemplo,
um estudante pode deixar de cursar uma determinada disciplina, mas nao abandonar
o curso. Neste caso, para o coordenador do curso, o estudante pode ser considerado
uma evasao na disciplina, mas nao no curso. De forma similar, um estudante pode
também abandonar totalmente um determinado curso, mas sem deixar a instituicao, sendo
considerado uma evasao apenas no curso. Um estudante pode também ser rotulado como
evasao de uma institui¢do, ou do conjunto de todas instituigoes do pais, ou subconjuntos
do pais como, categorias administrativas (publica ou privada), formas de organizagio
académica (universidades, faculdades, centros universitarios, entre outros) ou até &reas
de conhecimento [13].

No Brasil, grande parte dos estudos a respeito da evasao no ensino superior tem origem
nas IES [14]. Esses estudos concentram-se nos problemas de evasdo das instituicoes,
geralmente de algum curso especifico que possui uma elevada taxa de evasao. Embora
existam estudos sobre a evasao no pais como um todo [4, 13], ndo sdo realizadas analises ao
nivel do aluno. Desde 2010 com os dados coletados pelo Inep, é possivel realizar anélises
a nivel do aluno para qualquer IES do Brasil.

A evasao gera alguns problemas, como a perda de recursos pelo Estado quando um
aluno ingressa em uma de suas institui¢oes ptblicas de ensino superior e falha em adquirir
um diploma. Nao s6 ha um desperdicio de recursos financeiros por parte da instituicao,
como também prejuizo social para todo o pais ao nao qualificar sua mao de obra [13].
O mesmo prejuizo social ocorre nas institui¢oes privadas, que sdo maioria no Brasil [4].
Ocorre também um prejuizo individual, sofrido pelos estudantes que evadem, eles des-
pendem tempo e dinheiro e ndo obtém a qualificagdo que almejavam [6, 12]. No Brasil,
informagoes a respeito do fendmeno da evasao sao escassas o que torna dificil a identifi-

cacao de pontos criticos do problema. Em outros paises, como Espanha, Italia e Estados
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Unidos, a evasao é estudada a ponto de se saber quais sdo as principais caracteristicas
que levam os alunos a deixar suas IES, possibilitando a criacao de politicas publicas espe-
cificas ou agoes das institui¢oes para limitar o problema [2, 3, 15]. No Brasil, nem mesmo
indicadores de retencao dos alunos em seus primeiros anos de estudo sao divulgados re-

gularmente.

1.2 Questoes de pesquisa

Um dos problemas enfrentados no Brasil em relacdo a evasao é a pouca quantidade de
informagoes sobre o assunto, como a falta de indicadores de evasdao. Para comecar a
resolver esse problema se faz necesséario definir o que é evasao nas bases de dados do Inep.
Portanto, a primeira questao que direciona este trabalho é: como reconhecer quais alunos
sao evadidos e quais sao retencao nas bases de dados do Inep, mais precisamente da base
do CES?

Uma vez identificados os alunos evadidos e retidos (ndo evasio), duas questes sao
levantadas: é possivel identificar os fatores envolvidos na evasao desses alunos? Se sim,
quais seriam esses fatores? Respondendo positivamente as questoes levantadas, uma l-
tima questao é colocada: como auxiliar as IES a entender o problema e por consequéncia
diminuir suas taxas de evasao?

A complexidade do problema e a grande quantidade de dados disponivel nas bases do
Inep, demandam o uso de técnicas capazes de extrair informagoes potencialmente titeis da
massa de dados. Por essa razao, mineracao de dados sera fundamental no desenvolvimento
deste trabalho.

1.3 Justificativa

O nivel educacional de uma nacao influencia sua economia de diversas formas [16]. Em
geral, existe uma correlacdo positiva entre o nivel de escolarizagdo de um palis, sua pro-
dutividade e os ganhos salariais de sua populagao [16, 17]. Portanto, a evasao no ensino
superior pode influenciar negativamente alguns aspectos da economia de um pafs.
Ademais, uma caracteristica da populagao brasileira pode agravar o potencial impacto
economico. O gradual envelhecimento dessa populagao [18] e a diminui¢ao no crescimento
dos ingressos do ensino superior nos anos de 2012, 2013 e 2014 [19] indicam que o en-
sino superior devera contar com menos ingressantes com o passar dos anos. Portanto,
mantendo-se a atual proporcao de formados por ingressantes, a diminuicao de ingressan-
tes nas IES acarretard em um menor ntimero de formados no futuro. Uma das formas de

limitar a queda no nimero de formados é através da diminuicao da evasao.



A fim de diminuir a evasao no Brasil é necessario primeiro entender seu comporta-
mento. A falta de informagao acerca do fendmeno da evasao no ensino superior no pais
é um problema que precisa ser remediado. O Inep é uma autarquia que possui dentro
de suas finalidades a elaboragao de diagndsticos a respeito da educagao [10]. No entanto,
nao héa dentro do Inep estudo desenvolvido em busca de descrever as caracteristicas dos

alunos evadidos do ensino superior brasileiro.

1.4 Contribuicoes esperadas

No presente trabalho, a partir dos resultados de diferentes algoritmos de classificacao,
serd conduzida uma analise buscando discernir quais caracteristicas dos alunos impactam
no fendmeno da evasao em cada um dos cenarios estudados. Pretende-se, ainda, criar
um framework para gerar classificadores de alunos de graduacao presencial em diferentes
cenarios. Esse framework sera disponibilizado para que, com as coletas de dados sub-
sequentes feitas pelo Inep, eles possam servir para indicar quais alunos estdo em maior
risco de evadir e consequentemente apoiar medidas que possam diminuir a taxa de evasao.
Espera-se que o trabalho contribua para um melhor entendimento do problema da evasao

no pais com essas contribuicoes académicas e tecnoldgicas.

1.5 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é identificar as principais caracteristicas de alunos que
evadem do ensino superior brasileiro através do uso de técnicas de mineracao de dados,
com cinco algoritmos de classificagao.

Os objetivos especificos sao:

e verificar se é possivel identificar alunos evadidos utilizando os dados do Inep em
uma [ES;

e verificar, dentro do grupo de algoritmos de classificacao selecionados, qual produz

resultados mais promissores em termos das métricas utilizadas;
e analisar casos especificos de grupos de alunos classificados como evasao; e

e disponibilizar um framework para treinar diferentes classificadores em grupos de

dados especificos.



Capitulo 2
Revisao de Literatura

Este capitulo aborda uma revisao de literatura a respeito da evasao no ensino superior,
trabalhos relacionados, que classificam estudantes como em risco de evasdo em univer-
sidades, apresenta também uma breve introdugdo a mineracao de dados e aprendizado
de maquina e faz uma revisao de técnicas de classificacao bem sucedidas ao classificar

estudantes em risco de evasao.

2.1 Evasao no ensino superior

Muitos modelos teodricos foram desenvolvidos com o propésito de conhecer as caracteris-
ticas dos estudantes que evadem do ensino superior [20, 21, 22]. O modelo tedrico mais
comumente citado na literatura [12, 23, 24] é o desenvolvido por Tinto [6]. Seu modelo des-
creve o processo de evasao de um aluno como sendo determinado por atributos individuais,
atributos familiares, habilidades anteriores & entrada no ensino superior, integracao social
e académica dentro da universidade, comprometimento individual, comprometimento da
instituicao e fatores sociais e familiares externos ao aprendizado académico. Tradicional-
mente, estudos de evasao de estudantes do ensino superior tém sido realizados através de
pesquisas longitudinais e qualitativas que acompanham uma coorte! de estudantes por
um periodo predeterminado, as chamadas surveys [23]. Em geral, as informagoes para
o estudo sao adquiridas através do preenchimento de questionarios que sao apresentados
periodicamente aos estudantes da coorte [20, 23]. Apesar desses estudos terem formado a
base tedrica para os estudos de evasao no ensino superior [3, 20, 23|, algumas criticas sdo
pertinentes: a falta de generalizacao da pesquisa limita a aplicabilidade de seus resultados
em diferentes institui¢oes; a dificuldade e alto custo da implementacao de questionarios em

larga escala em longos periodos de tempo; amostras de tamanhos reduzidos sao realizadas

!Conjunto de pessoas que tém um evento em comum. Exemplo: estudantes que ingressaram na
Universidade de Brasilia (UnB) em 2016.



devido ao alto custo de coleta de dados, o que pode comprometer a representatividade dos
estudos. No caso brasileiro, Gaioso [1] alega que a teoria de Tinto pode nao ser apropriada,
em funcao da deficiéncia da educagao basica e da situacao sécio-econdmica da populagao
brasileira, que ¢é distinta da norte americana. Uma alternativa a esses estudos survey é
uma abordagem analitica e quantitativa, em que as informagoes comumente encontradas

nas bases de dados das institui¢oes sao utilizadas [23].

2.2 Trabalhos relacionados

O trabalho de Sarker et al. [20] realiza um estudo de classificagdo de alunos em risco de
evasao na Southampton University na Inglaterra. Os autores utilizam dados do registro
interno da universidade, de questionarios e de dados abertos e ligados disponiveis no
pais. Busca-se mostrar que os dados abertos ligados, que possuem questionarios feitos
a alunos de toda Inglaterra podem substituir os modelos tradicionais de questionarios
aplicados aos alunos investigados. Sao utilizados redes neurais com multilayer perceptron
e regressao logistica para classificar os alunos em risco de evadir no primeiro ano de estudo.
Ambos os classificadores obtém resultados muito proximos em acuracia, sensibilidade e
sensitividade. Sendo a regressao logistica eleita como o melhor classificador, pois sua
sensibilidade é maior que no modelo de redes neurais. A sensibilidade é importante nesse
tipo de estudo, pois falsos-negativos, ou alunos em risco de evasao sendo classificados
erroneamente, devem ser evitados. Isto é, um resultado falso-positivo ¢ menos prejudicial
nesses casos, pois dar uma atencao especial para um aluno que provavelmente nao iria
evadir é menos prejudicial que nao dar a atencao devida a um aluno que necessita de
assisténcia para nao deixar os estudos.

Em [23], Delen busca classificar se os estudantes estdo em risco de evasdo ou nao
dentro do primeiro ano de universidade. O autor utilizou uma base de dados de uma
universidade dos Estados Unidos que continha 8 anos de informacgao de primeiro anistas.
Entre os atributos utilizados estavam as notas dos estudantes no primeiro semestre dentro
da universidade, assim como, notas do exame de ensino médio americano, o SAT?. O autor
utilizou validacao cruzada de tamanho 10 e comparou trés algoritmos para classificar os
alunos em risco. Redes neurais com multilayer perceptron e back propagation, C5.0 e
regressao logistica. Dentre os trés, a rede neural obteve as melhores médias gerais em
acuracia, sensibilidade e sensitividade, com valores muito proximos ao algoritmo de regras
de decisao (C5.0).

Dekker et al. [25], buscam classificar alunos em risco de evadirem no primeiro ano de

estudo de um curso de engenharia na Holanda. Primeiramente, classificam-se os estudan-

2E o0 exame que avalia o desempenho de alunos do ensino médio, similar ao ENEM.



tes utilizando apenas uma base de dados que contém informacoes antes do ingresso na
instituicao. Posteriormente, os autores incorporam as informagoes iniciais, informacoes
do rendimento dos alunos dentro da instituigdo. Sao utilizados varios classificadores que
segundo o autor, sao populares na ferramenta Weka: OneR (algoritmo que utiliza apenas
uma regra de decisdo), CART, C4.5, BayesNet, regressao logistica, JRip (algoritmo de
aprendizado de regras) e RandomForest. Todos os modelos obtém desempenho superior
quando classificam os alunos utilizando as informacoes completas, ou seja, informacoes
antes do ingresso e informacoes durante o curso. Além disso, os algoritmos que obtém os
melhores desempenhos sdo o CART e o C4.5, embora a diferenga para regressao logistica
nao tenha sido estatisticamente significativa.

Em [26], Zhang et al. conduzem um estudo semelhante a [20]. A proposta ¢ classificar
os estudantes que estao em risco de evadir da Thames Valley University na Inglaterra.
Os autores utilizam trés algoritmos para classificar os estudantes. Naive Bayes, Support
Vector Machines (SVM) e ID3, um algoritmo de arvore de decisdo. O Naive Bayes é o
que obtém a melhor acuracia e sensibilidade. Os autores verificam que os atributos mais
importantes sao as notas que os estudantes atingem dentro da universidade e o uso da
biblioteca virtual. O atributo que menos informacao agrega para explicar a evasao é a
cor/raga do estudante. O estudo nao utiliza informagoes prévias a entrada dos estudantes
no ensino superior e apenas informagoes relativas a um ano da universidade sao utilizadas.

Nao ha um consenso claro na literatura sobre qual o melhor algoritmo para se classificar
alunos em risco de evasao [25, 27]. Na maior parte dos casos, algoritmos de regras de
decisao, regressao logistica e redes neurais obtiveram mais sucesso em classificar alunos
em risco de evasao [20, 23, 25, 28, 29].

2.3 Aprendizagem de maquina

O nome “aprendizagem de maquina” foi cunhado em 1980 durante os primeiros encon-
tros de pesquisadores interessados em abordagens computacionais de aprendizagem [30].
O campo é derivado da inteligéncia artificial (ciéncia da computagao) e ciéncia cogni-
tiva quando, a época, essas ciéncias mostravam pouco interesse em estudar problemas
relacionados a aprendizagem, preferindo focar no papel que o conhecimento exerce na
inteligéncia [30]. A definigdo do que é “aprender” é um conceito filoséfico. Afinal, mé-
quinas podem aprender? Uma definicdo mais assertiva e ligada a mineragdao de dados e
aprendizagem de maquina seria a de que quando algo muda seu comportamento de uma
forma a melhorar seu desempenho futuro, houve aprendizado [31].

Aprendizagem de maquina estendeu-se para diversas areas do conhecimento e seu

impacto ¢ percebido no dia-a-dia da sociedade com aplicagoes como filtro de spam em



e-mails; ferramentas de busca na internet; sistemas de recomendacgao para compras e
desenvolvimento de novos medicamentos [32]. Sistemas de aprendizagem de méquina
podem aprender programas automaticamente dos dados. Essa é uma alternativa atrativa
em relacdo a construir programas complexos manualmente, em que a falta de percepc¢ao
do todo e o tempo demandados sdo pontos negativos [33].

Basicamente, quatro diferentes tipos de aprendizagem sao utilizados em aprendizagem
de maquina: aprendizagem por classificacao, aprendizagem por associacao, aprendizagem
por agrupamento e predigdo numérica [34]. Classificagdo é a técnica em que é apresen-
tada a méaquina uma colecao de exemplos previamente rotulados e espera-se que uma
maneira de classificar novos exemplos seja aprendida. Associagao é feita quando deseja-se
obter qualquer associagao entre atributos e nao apenas aqueles que predizem uma classe
especifica. Em agrupamento, busca-se grupos que contenham exemplos similares. Pre-
digdo numérica funciona como classificagao, no entanto as classes nao sao discretas, mas

continuas [31].

2.4 Mineracao de dados

Em diversas areas do conhecimento, dados tém sido coletados e armazenados em um
ritmo impressionante [27]. O grande aumento na coleta e armazenamento de dados criou
uma necessidade de técnicas capazes de traduzirem ou extrairem informacoes potencial-
mente lteis da massa de dados. Historicamente, a no¢ao de encontrar novos padroes tteis
em bases de dados recebeu diversos nomes, como mineracao de dados, Knowledge Disco-
very in Databases (KDD), extragdo de conhecimento, colheita de dados entre outros [35].
Apesar dos diferentes nomes e, em alguns casos abordagens, os termos mencionados tem
como objetivo principal a extracao de conhecimento de bases de dados, sendo, portanto
identificados neste trabalho como mineragao de dados.

Mineracao de Dados foi formada e evolui a partir da intersecao de diferentes areas do
conhecimento, como estatistica e ciéncia da computacao [36]. Técnicas de mineragao de
dados tém sido amplamente utilizadas para resolver problemas de diversas areas como
educagao [27], industria, ciéncia, engenharia [37] e Estado [38]. Mineragao de dados pode
ser compreendida como o processo nao trivial de se identificar padroes validos, novos,
potencialmente tteis e compreensiveis na massa de dados. Além disso, mineracao de dados
possui forte énfase em se trabalhar com grandes quantidades de dados reais. Portanto, a
escalabilidade dos algoritmos utilizados é de fundamental interesse [35].

A busca por procedimentos e técnicas que extraissem conhecimento das massas de
dados incentivou académicos e a industria a criarem padrdes para eles [39]. Os esforgos

para estabelecer um padrao foram iniciados na academia, com o desenvolvimento de dois



modelos de processos [40]. O modelo de nove etapas de Fayyad et al. [35] e o modelo de
oito etapas de Anand e Buchner [32]. A énfase dos modelos era fornecer uma sequéncia
de atividades que ajudasse a executar um projeto de mineragao de dados em um dominio
arbitrario [41]. Em seguida, modelos de processos direcionados para a industria foram
desenvolvidos. Das diferentes abordagens propostas, duas se destacaram, a proposta de
cinco etapas de Cabena et al. [42] e o CRoss-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) [43], desenvolvido por um consércio de empresas européias e que possui seis

etapas.

2.5 Classificacao

(Classificacao ¢ a técnica mais madura em aprendizagem de méaquina e também uma das
mais utilizadas [33]. Em problemas de classificagdo, um algoritmo consome uma colegao
de instancias como entrada, cada uma pertencendo a uma classe e cada uma contendo um
grupo de atributos. O sistema é entao treinado em parte dos dados e posteriormente tenta
identificar a qual classe uma nova instancia, previamente nao vista, pertence [34]. Classi-
ficagdo pode ser vista como uma técnica supervisionada de aprendizagem, pois geralmente

as classes sao rotuladas e fornecidas ao sistema para o seu treinamento [31].

2.5.1 Regressao logistica

A regressao logistica, assim como a regressao linear, é uma técnica estatistica que estuda
a relacao entre uma variavel resposta ou classe e uma ou mais variaveis independentes
ou atributos com o objetivo de obter o melhor modelo possivel que seja capaz de pre-
dizer a variavel resposta. Por melhor possivel, entende-se a maximizacao da funcao de
verossimilhancga [44].

A diferenca entre regressao linear e regressao logistica estd no fato de que a varidvel
resposta da regressao logistica é discreta ou categorica, sendo na maioria das vezes di-
cotomica (sucesso/fracasso). Outra caracteristica da regressao logistica é a capacidade
de estimar a probabilidade p; de sucesso e, consequentemente, a probabilidade 1 — p; de
fracasso, dados determinados atributos do individuo avaliado [23]. Assim como algoritmos
de arvores de decisao, regressao logistica pode ser uma boa escolha quando uma interpre-
tagdo do modelo se faz necessaria, pois os coeficientes gerados para cada atributo indicam
seu impacto na classificagdo da classe de estudo [44]. A regressdo logistica assume que
existe uma relacao linear entre os atributos preditores e a razao de chance da classe estu-
dada o que limita sua capacidade de separar classes que se relacionam com os atributos
de forma nao linear. Ademais, regressao logistica exige que o usuario determine a relagao

entre os atributos preditores e a classe estudada [31].
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Um modelo de regressao logistica pode ser descrito por:

E(Y]r) = G(X) = G+ B.X) (2.1)

Em que, G(X) é uma fun¢do cujos valores variam estritamente entre 0 e 1, (0 <
G(X) < 1), Y ¢é a varidvel resposta ou a classe, # é o vetor dos coeficientes desconhe-
cidos das varidveis independentes ou atributos utilizados no modelo e X é o vetor das
instancias. Apesar de existirem vérias transformagoes para garantir que G(X) seja uma
probabilidade, as mais utilizadas sao o logit e o probit [45].

A probabilidade de sucesso/insucesso é obtida a partir do modelo:

P(Y =1|z) = G(BX) (2.2)

P(Y = 0lz) = 1 — G(BX) (2.3)

2.5.2 Arvores de decisao

Arvores de decisdo sio baseadas em uma abordagem de divisdo e conquista aplicada ao
problema de classificacao [34]. O problema de construgdo de uma arvore de decisao pode
ser expressa recursivamente. Um atributo é selecionado para servir de raiz da arvore e
ramos sao criados a partir de cada valor do atributo selecionado. Isso divide as instancias
em subgrupos, um para cada valor do atributo escolhido. Em seguida, o processo é
repetido para cada um dos subgrupos, utilizando apenas as instancias que alcancam aquele
ramo. Quando todas as instancias de um né possuem a mesma classe, a arvore para de
crescer para aquele né [31].

Seja S um conjunto de instancias a serem classificadas, cada uma pertencendo a uma
classe C;, freq(C;, S) a frequéncia em que cada item de S pertence a classe C; e #S a
quantidade de instdncias no conjunto S. Ao selecionar uma instancia aleatoriamente e

declarar que ela pertence a alguma classe C;, tem-se que essa mensagem possui probabi-
lidade de:

_ fTGQ(Ci7 S)
C#S

A medida de informacao trazida pela mensagem depende de sua probabilidade. Ela é

P(C) (2.4)

medida em bits e é dada por:

(2.5)

1(S) = —log, <W> bits

#S
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Para encontrar a informacao esperada de tal mensagem, soma-se através de todas as

classes, proporcionalmente as suas frequéncias em S:

freq CZ,S)

-y JreaQus)

j=1

x 1(S) (2.6)

H(S) também é conhecida como a entropia do conjunto S ou quando aplicado a um
conjunto de treinamento 7', H(T') mede a informagao média necessaria para identificar
a classe de uma dada instdncia em T. Apds o conjunto T' ser dividido de acordo com
os n resultados da escolha de um atributo X, a informacao esperada necessaria pode ser

descrita como:

() =3 f}' (1) 2.7)

O ganho de informacao ao se dividir o conjunto de treinamento 71" de acordo com o
atributo X ¢é dado pela diferenca entre H(T') e Hx(T). O critério de ganho ¢ realizado
entao, quando seleciona-se o atributo que maximiza o ganho de informagao [46].

Os C4.5 e C5.0, desenvolvidos por Ross Quinlan, sdo implementacoes de arvores de
decisao. Para a selecao do atributo que servirda de raiz e eventualmente as escolhas dos
subgrupos, ambos utilizam o critério de ganho de informacao [46]. Quinlan afirma que
o algoritmo C5.0 é superior ao C4.5 [47], no entanto, o C5.0 nao possui documentagao
prépria [48]. O que existe ¢ sua implementagio na linguagem C* e um documento feito
por Quinlan que descreve as mudancas em relagdo ao C4.5 [49], que possui documentagao
prépria [46]. A partir desses insumos, foi implementado o C50, pacote para a linguagem
R [50] que treina drvores e regras de decisdo com o algoritmo C5.0 no R.

Algumas diferengas do C5.0 em relagao ao C4.5 é a implementagao de boosting, au-
mento da velocidade de processamento com a criacao de arvores menores que as criadas
pelo C4.5 e winnowing, a capacidade do algoritmo de ignorar atributos que sao apenas
marginalmente relevantes. Boosting ¢ uma técnica que combina varios modelos para criar
um modelo melhor. Sao atribuidos pesos as observacoes de treinamento, e esses sdo vari-
ados para que cada novo modelo tenha foco maior nos erros de classificacdo dos modelos
anteriores [31].

Nas implementacoes de C4.5 e C5.0 por Ross Quinlan, um critério de ganho modificado
é utilizado. O critério de ganho descrito anteriormente possui uma deficiéncia, ele favorece
atributos que possuem muitos valores distintos, por exemplo, um codigo identificador das

instdncias [46]. Para contornar essa deficiéncia, uma normalizagio é realizada:

3http://rulequest.com/GPL/C50.tgz
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.  —#T <#E>
SplitHx (T) = 1 2.8
Y44 X( ) ; #T X OgQ ( )

Ajustando o ganho de informacao pelos valores distintos que o atributo possui, tem-se:

Ganhoadj (Tx) == (H(T) — Hx(T))/SpthHx(T) (29)

Outro algoritmo que cria arvores de decisdo para classificacao é o CART [31]. CART
foi desenvolvido por um grupo de estatisticos em 1984 [51]. Diferentemente do C4.5 e
C5.0, o CART utiliza a impureza de Gini para escolher os atributos em que a arvore
se dividird [51]. A impureza de Gini é uma medida de quao frequente uma instancia,
pertencente a um conjunto X, escolhida ao acaso seria incorretamente classificada se a
distribuicao dos rétulos fosse usada para classifica-la. Ela alcanga zero quando todas as
instancias em um noé possuem a mesma classe. A medida pode ser computada através da
Equacao 2.10, onde j é o niimero total de classes e f; a frequéncia de itens rotulados com

a classe 1.

J
Ia(f) = 2fi(1 — fi) (2.10)
=

Algoritmos de arvores de decisao podem criar arvores complexas que acabam se ajus-
tando muito bem ao conjunto de treinamento, podendo perder a generalizagao que é fun-
damental para bons classificadores [52]. Por essa razao, ambos algoritmos, C5.0 e CART,
possuem uma abordagem em que as drvores sao podadas apés a sua construgao [46, 51].
Uma alternativa seria podar a arvore durante seu crescimento, o que poderia economizar
tempo, ja que partes das arvores nao seriam construidas. No entanto, existe o risco de
podar a arvore no inicio de seu desenvolvimento, e potencialmente perder informacgoes
valiosas. Crescer a arvore ao seu tamanho maximo e depois poda-la é um processo mais

lento, porém gera arvores mais confidveis [46].

2.5.3 Redes neurais artificiais

O trabalho em redes neurais foi motivado pelo reconhecimento de que o cérebro humano
computa informacoes de forma diferente de um computador convencional [31]. Sua mode-
lagem pode ser feita de forma linear ou nao-linear, o que pode ser decisivo se o problema
estudado for naturalmente nao-linear; sua abordagem é nao paramétrica, no sentido em
que nao é necessario fazer suposigoes sobre a a distribuicdo dos dados; redes neurais sao
adaptaveis e podem ser retreinadas, alterando os pesos sindpticos, o que faz dela uma boa

escolha para ambientes nao estaciondrios [53].
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Redes neurais artificiais sao compostas de multiplos nés conectados, o que imita a
disposi¢ao dos neurdnios de um cérebro humano. Os noés sao conectados e interagem
entre si. Esses nés podem receber uma entrada e realizar operagoes, que em seguida sao
transmitidas para um préximo né ou neurénio. A saida de cada no é feita através do uso
de uma func¢do, chamada de funcao de ativagdo. Cada conexao entre os nés possui um
peso associado, que, quando ajustado, é onde ocorre o “aprendizado” [53].

Redes neurais sao modelos estatisticos nao-lineares e podem ser usados para regressoes
ou classificagoes [45]. Os modelos criados com redes neurais sao modelos que operam em
dois estdagios. Em uma rede neural de uma camada com back-propagation ou single layer
perceptron, e um problema de classificagdo com K classes, existem K unidades de entrada,
sendo que a k-ésima unidade (Xj) modela a probabilidade da classe k; existem ainda K
medidas alvo f, £ = 1,..., K, cada uma sendo codificada como 0 ou 1; caracteristicas
derivadas Z,, sdo criadas a partir de combinagdes lineares das unidades de entrada (Xj)

e o alvo f é modelado como uma func¢ao da combinacao linear dos Z,,:

T =0(aom +al X)ym=1,....M (2.11)
Te =B +B8EZk=1,... K (2.12)
fi(X)=g(T),k=1,....K (2.13)

Em que, Z = (Z1,Zs,...,Zy), T = (11, T, ..., Tk) € com € PBoxr s@o os interceptos do

modelo. Usualmente a funcao de ativagao utilizada é o sigméide [45]:

olv)y=1/(1+¢e") (2.14)

A Figura 2.1 exemplifica o caso de uma classificagdo com K classes (alvo), p entradas
e M “neurdnios”. A camada de entrada, X,,, simboliza a leitura de atributos que contém
informagoes dos dados analisados. A segunda camada, Z,,, simboliza a camada escondida,
em que ocorre o ajuste dos pesos da rede neural. A terceira e tltima camada, Y}, simboliza

a classificagao realizada, baseada nos pesos da camada escondida.

2.5.4 Naive Bayes

Em aprendizagem supervisionada, classificadores treinam em observagoes que contém ré-
tulos para depois indicar a qual classe uma observacao nao vista anteriormente pertence.
Classificadores também podem ser entendidos como computagoes de conjuntos de fungoes
discriminantes, um para cada classe e desse conjunto de funcgoes, indica-se que a obser-

vacgao pertence a classe cuja funcao discriminante é maxima. Seja E uma observacao e
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Figura 2.1: Rede neural com uma camada escondida (Fonte: [45]).

fi(E) a funcdo discriminante correspondente a classe i, a observagao sera indicada como

pertencente a classe C}, cujo:

fe(E) > fi(E), Vi # k (2.15)

Supondo ainda que a observagao ¢ constituida por um vetor de a atributos e vj; ¢ o
valor do atributo A; na observacao, entao um possivel conjunto de funcoes discriminantes

é dado por:

7(8) = PC) [T P(A; = vilC) 2.10

O classificador obtido através do uso das fungoes discriminantes da Equacao 2.16 é
usualmente chamado de Naive Bayes [52]. Se os atributos forem independentes, dada
uma classe, P(E|C;) pode ser decomposto como na Equagao 2.16, e utilizando o teorema
de Bayes, tem-se que

P(G|E) = fi(E) (2.17)

Portanto, f;(E) retorna a probabilidade do exemplo pertencer a classe C;. O algoritmo
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é chamado de ingénuo, pois ele baseia-se no principio de que os atributos sao independentes
dado um classificador, algo que raramente acontece [31].

Nos casos em que os atributos nao sao independentes entre si, o algoritmo nao computa
probabilidades, pois sua suposigao inicial é quebrada e, portanto P(C;|E) # f;(E). Nessas
situagoes, dado um exemplo, o algoritmo ainda pode minimizar o erro de classificacao. De
fato, apesar dessa limitacao, Naive Bayes obtém um desempenho bom em uma variedade
de dominios, incluindo alguns em que existe uma clara dependéncia entre os atributos de

uma classe [52].
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Capitulo 3

Plano de trabalho

Historicamente, a modelagem do processo de descoberta de conhecimento comecou na
academia [41]. Um expoente dos modelos criados na academia é o proposto por Fayyad et
al. [35], que propds sua primeira estrutura béasica. Nao tardou para que viessem modelos
propostos por consércios industriais. Entre eles, dois se destacaram [41], um criado por Ca-
bena et al. com suporte da IBM [42] e o modelo industrial de seis etapas, CRISP-DM [43],
desenvolvido por um grande consércio de companhias europeias. O CRISP-DM acabou
tornando-se o modelo mais utilizado para o processo de mineragao de dados [41].

Neste trabalho serd utilizado o modelo CRISP-DM, definido com seis etapas como
pode ser visto na Figura 3.1 e detalhado em [43, 36]. Resumidamente, para este trabalho,
o processo implica em entender o negocio para poder entender os dados, em seguida
organizar os dados de forma que seja possivel classificar as observac¢oes em evasao e nao
evasao. Finalizando o processo, avalia-se quais classificadores se comportam melhor neste
trabalho e um framework é proposto para que o processo possa ser repetido de forma
simplificada. Em conjunto com a descricao das etapas do processo, serao descritos os

esforgos realizados no trabalho.

3.1 Entendimento do negdcio

Esta etapa foca em entender os objetivos e requerimentos de uma perspectiva de negocios.
Deve-se também converter esse entendimento em uma definicdo de problema de mineracao

de dados e desenvolver um planejamento para atingir os objetivos. Ela é dividida em:

e determinar os objetivos de negbcio;
e determinar os objetivos da mineracao de dados e

e gerar um planejamento preliminar para atingir os objetivos.
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Figura 3.1: O modelo de processos CRISP-DM (Fonte: [43]).

Grande parte do entendimento de negoécio estda contido nos Capitulos 1 e 2 deste
trabalho. O Capitulo 1 introduz a problemética da evasao com foco no ensino superior,
define os objetivos do trabalho e justifica sua necessidade. Ja o Capitulo 2 traz uma revisao
de literatura, resumindo alguns trabalhos de mineracao de dados focados em evasao no
ensino superior e descreve os algoritmos de mineragao de dados utilizados neste trabalho.

O objetivo geral deste trabalho é identificar as caracteristicas de alunos que evadem
do ensino superior brasileiro, mais especificamente, os de graduacao presencial. Para
atingir esse objetivo, primeiramente se faz necessario definir quais alunos serao rotulados
como “evasao” na base de dados. A definicao utilizada no trabalho é melhor detalhada
na etapa de “Preparacao dos dados” (Segao 3.3), pois é necessario que o leitor tenha um
maior entendimento dos dados do CES. Nesta etapa, serdao explicados os trés niveis de

evasao que serao utilizados:
e evasao a nivel da IES;
e cvasdo a nivel do curso e
e evasao a nivel da area de estudo.

A 4rea de estudo utilizada neste trabalho é a definida na International Standard Clas-
sification of Education (ISCED) adaptada para cursos do Brasil [54]. Ela utiliza um
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Tabela 3.1: Areas gerais de estudo.
Codigo | Area Geral
Programas ou cursos gerais
Educagao
Humanidades e Artes
Ciéncias Sociais, Negbcios e Direito
Ciéncias, Matematica e Computacao
Engenharia, Produgao e Construcao
Agricultura e Veterinaria
Satude e Bem Estar Social
Servigos

0 1O Ol W N~ O

Tabela 3.2: Exemplos de evasao em diferentes niveis.

Aluno Curso | Area de estudo | Evasao | IES Nivel de evasao
Jodo Matematica 4 Sim | UnB Curso
Joao Fisica 4 Nao | UnB -
Ricardo | Engenharia 5 Sim | UnB Curso e Area
Ricardo Direito 3 Nao | UnB -
Ana Medicina 7 Sim | UnB | Curso, IES e Area

codigo de trés digitos em um sistema hierarquico para classificar as areas de formagao. O
primeiro digito indica a grande drea ou area geral, o segundo digito indica a area especifica
ou simplesmente “area”; o terceiro digito indica a area detalhada ou sub-area. H4 9 areas
gerais, 25 especificas e 80 areas detalhadas. Serao utilizadas as 9 areas gerais de estudo,
conforme a Tabela 3.1.

A evasao a nivel da IES se da quando um aluno deixa de possuir pelo menos um vinculo
com qualquer curso daquela instituicao. Ja a evasdo a nivel do curso se da quando um
aluno evade de um determinado curso, podendo por exemplo manter-se vinculado a mesma
IES em outro curso. Finalmente, a evasao a nivel de area de estudo acontece quando um
aluno deixa de possuir vinculo com pelo menos um curso de determinada area de estudo.

Na Tabela 3.2 podem ser vistos exemplos dos niveis de evasao, sendo que cada linha é
chamada de vinculo do aluno ao curso. O aluno Joao, por exemplo, possui dois vinculos,
um com o curso de Matematica e outro com o curso de Fisica. No exemplo o aluno pode
ter se transferido entre os cursos, o que explicaria ele possuir os dois vinculos. Como a
evasao ocorre apenas no curso de Matematica, pois o curso de Fisica estd na mesma area
de estudo e IES, ela é classificada como evasao a nivel de curso. No caso do aluno Ricardo,
ha uma evasao a nivel de curso e area de estudo, pois como o Jodo, ele se transfere dentro
da mesma instituicdo, mas deixando sua area de estudo original. O tltimo exemplo mostra
a aluna Ana, que possui apenas um vinculo com a IES. Este vinculo é um de evasao e

como nao ha outros, a aluna é classificada como evasao a nivel de curso, area de estudo
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e TES.

Além da definicao do nivel de evasao, o planejamento inicial do projeto de mineragao
inclui a selecao de um grupo de dados em que os classificadores possam ser treinados.
Inicialmente, sao selecionados os alunos da UnB da massa de dados do CES. A escolha
da UnB se da por alguns motivos a saber. Trata-se de uma unidade de observacao de
um universo de institui¢oes de ensino superior que possuem informagoes em todos os
anos coletados, em que o processo de mineracao de dados pode ser testado e avaliado
adequadamente. Também por ser uma universidade federal, ou seja, gerida com dinheiro
publico e por ser a universidade em que este trabalho é realizado.

Dos alunos da UnB, seleciona-se apenas os ingressantes de cada ano disponivel nas
bases do Inep, reduzindo a base trabalhada. A utilizacdo dos alunos ingressantes se
justifica por varios autores [20, 24, 28, 29, 55, 56, 57, 58] identificarem em seus trabalhos
que o primeiro ano apés o ingresso ¢ o ano de maior risco de evasao.

O préximo passo é unir as informagoes do CES os atributos do ENEM. Os alunos que
possuem informagoes em ambas as bases sao selecionados. Apds a conclusao da constru-
cao das tabelas de dados finais (uma para cada nivel de evasdo), serdo treinados cinco
tipos de classificadores, C5.0, Naive Bayes, redes neurais, regressao logistica e CART. A
arquitetura desse framework pode ser vista na Figura 3.2. Os detalhes da construcao das
tabelas e do treinamento dos classificadores sao detalhados nas etapas subsequentes.

Reforga-se que, como definido no Capitulo 1, o objetivo geral é identificar as princi-
pais caracteristicas de alunos que evadem do ensino superior brasileiro através do uso de
técnicas de mineragao de dados. Também foi gerado um planejamento preliminar para
atingir esses objetivos, com a escolha das observacoes que serdao utilizadas e a definigao

dos niveis de evasao que serao analisados.

3.2 Entendimento dos dados

A etapa comeca com uma coleta inicial de dados e subsequente familiarizacdo. A iden-
tificacao de problemas de qualidade dos dados também é realizada nesta etapa. Ela é

dividida em:

coleta de dados inicial;

descricao dos dados;

exploragao dos dados e

verificacao da qualidade dos dados.

19



f -~
EI'ISUP

T

Figura 3.2: Diagrama da arquitetura do framework proposto.

R- treinamento
dos modelos

Classificadores

O Censo da Educacao Superior ¢ realizado anualmente e tem como referéncia o decreto
n® 6.425 [9], que obriga as instituigdes a prestarem informagoes de seus alunos, cursos,
docentes e instalagoes. As IES devem informar seus dados referentes ao ano letivo anterior
ao ano de coleta, ou seja, o censo de 2014 é coletado em 2015. A base de dados do CES
contém todos os alunos e docentes do ensino superior brasileiro identificados por CPF,
as Unicas excegoes sao os alunos estrangeiros, que nao tem obrigatoriedade de possuir o
cadastro de pessoa fisica [59]. Algumas das informagoes das IES e dos cursos nao sao
preenchidas pelas institui¢des durante o periodo do censo. Informagoes como o cdédigo do
curso, sua area de estudo, seu grau académico (bacharelado, licenciatura e tecnoldgico),

sua modalidade de ensino (presencial e & distancia), entre outras fazem parte de um
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cadastro mantido pelo MEC, intitulado de e-MEC!. Esse cadastro é reflexo das regulacoes
feitas pelo MEC no ensino superior. Um curso novo, por exemplo, s6 aparecera no censo,
se antes ele tiver sido autorizado a funcionar e tiver sido incluido no cadastro e-MEC [60].

Ao consolidar as informagoes coletadas ao longo do ano, o Inep disponibiliza anual-
mente em seu site cinco arquivos de dados?, sao eles: “alunos”, “cursos”, “IES”, “docen-

7

tes” e “locais de oferta”, dos quais trés sao utilizados neste estudo, “alunos”, “cursos”
e “docentes”. Os arquivos publicados pelo Inep sdo arquivos de texto extraidos a partir
de tabelas SQL e nao estdo em forma normal como definida em [31]. Dessa forma, sdo
necessarias menos tabelas para obter as informacoes relativas aos alunos. O codigo da
IES, por exemplo, se encontra em todas as tabelas; a categoria administrativa da IES se
encontra nas tabelas de “alunos”, “cursos” e “IES” retirando a necessidade de se utilizar a
tabela de “IES” para obter esses atributos. Outro exemplo é o municipio em que o curso
é oferecido, que se encontra na tabela de “cursos”, nao sendo necessario o uso da tabela
de “locais de oferta”. As tabelas utilizadas neste trabalho, sdo as mesmas disponibilizadas
pelo Inep em seu site, exceto pela presenca do CPF que identifica alunos e docentes e nao
estd presente nos arquivos publicos.

As tabelas de alunos do CES de 2010 a 2014 possuem milhGes de observagoes por
ano. Cada observagao nessa tabela é referente a um par aluno/curso, chamado de vinculo
do aluno ao curso [59]. As IES informam ao censo apenas a tltima informacao de cada
aluno em cada curso, dessa forma cada estudante possui no maximo um vinculo com
cada curso. Por exemplo, um aluno que ingressou em Matematica mas deixou o curso
no mesmo ano letivo é representado na tabela por apenas uma observacao. Além disso,
nada impede que um aluno possua vinculos a varios cursos. No caso de um aluno que
saiu de um curso de engenharia e, no mesmo ano, foi cursar fisica, por exemplo, deverao
constar duas observagoes na tabela de aluno, uma referente ao curso de engenharia e outra
referente ao curso de fisica. Para cada vinculo de aluno ao curso existe um atributo que
indica a situacdo desse aluno no curso. E através da situacdo do aluno no curso que se faz
possivel, neste trabalho, determinar quais alunos sao considerados evasao e quais nao. Na
Tabela 3.3, pode-se ver como a informacao é preenchida pelas IES de acordo com algumas
situacoes hipotéticas.

De acordo com o manual de preenchimento das informagoes de aluno no CES [59], as

possiveis situacgoes de vinculo do aluno com um curso sao:

e cursando: situacgao de vinculo do aluno que nao concluiu a totalidade da carga

horaria exigida para a conclusao do curso, no ano de referéncia do Censo.

'http://emec.mec.gov.br/
2http://inep.gov.br/microdados
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Tabela 3.3: Exemplos de preenchimento do censo baseado em uma IES com dois semestres.

Curso Aluno | 1° semestre | 2° semestre | Situagao | Tipo de vinculo
Administragdo | Manuel | Cursando Trancado Trancado Ativo
Administragdo | Viviane | Trancado Cursando Cursando Ativo
Administragao | Paula Formado - Formado Final
Administragdo | Douglas | Cursando Cursando | Cursando Ativo
Administragao | Luciana | Transferido - Transferido Final

Direito Luciana - Cursando | Cursando Ativo

e matricula trancada: aluno que, no ano de referéncia do Censo, esta com a matricula

trancada na IES.

e desvinculado: aluno que, na data de referéncia do Censo, nao possui vinculo com o

curso por motivos de abandono, desligamento ou transferéncia para outra IES.

e transferido para outro curso da mesma IES: aluno que foi transferido para outro
curso de graduacao da mesma IES. Se o aluno possuir esta situacao, ele neces-
sariamente deve possuir outro vinculo na mesma IES com situagao diferente de

transferido.

e formado: aluno que concluiu a totalidade dos créditos académicos exigidos para
titulagdo no curso durante o ano de referéncia do Censo. Nao é obrigatério que o
aluno tenha realizado a colagdo de grau e/ou participado do Exame Nacional de
Desempenho de Estudantes (ENADE).

e falecido: aluno falecido durante o ano de referéncia do Censo.

Na Tabela 3.4, pode ser vista a quantidade de observagoes que existem nas tabelas
SQL de aluno do CES agrupadas por situacao de vinculos dos alunos aos cursos nos anos
de 2010 a 2014. Pode-se notar que a quantidade de vinculos com a situacao de “formado”
nao acompanha o crescimento de vinculos na tabela ao longo dos anos. Enquanto o
total cresce cerca de 600.000 vinculos por ano, a quantidade de “formados” chega a cair
em 2013 para voltar a um valor préximo do valor de 2012 no ultimo ano analisado. A
maior parte dos vinculos encontram-se em “cursando” e “matricula trancada”, chamados
vinculos ativos. Os demais vinculos sao chamados de vinculos finais, pois ndo se espera
que o aluno apareca no mesmo curso depois de apresentar uma situacao de “desvinculado”,
“transferido”, “formado” ou “falecido”.

Além da situacao de vinculo do aluno ao curso existem outras informagoes a respeito de
suas vidas académicas na tabela “alunos”. Por exemplo, o semestre e ano em que o aluno
ingressou no curso, a forma como ele ingressou, ou seja, por vestibular, por programa de

avaliagdo seriada, através de vagas remanescentes entre outras formas. Se é um aluno
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Tabela 3.4: Numero de observagoes por situagao de vinculo nas tabelas de aluno do CES
de 2010 a 2014.

Situacao \Ano 2010 2011 2012 2013 2014
Cursando 5.427.071 | 5.742.829 | 6.002.015 | 6.328.152 6.809.245
Matricula trancada 683.761 759.512 971.097 1.039.665 1.211.342
Desvinculado 1.138.298 | 1.332.298 | 1.440.755 | 1.469.176 1.632.828
Transferido 106.120 103.022 94.379 96.182 108.796
Formado 980.662 | 1.022.711 1.056.069 994.812 1.030.520
Falecido 1.307 1.352 1.168 1.302 1.204
Total 8.337.219 | 8.961.724 | 9.565.483 | 9.929.289 | 10.793.935

que ingressou através de reserva de vagas, ou seja, cotas por etnia, deficiéncia ou por
estudar em escola publica no ensino médio. Existem também atributos que indicam se os
alunos fazem atividades extracurriculares como monitoria, estagio e pesquisa. No total,
as quantidades de atributos das tabelas sao de 90, 98, 106, 114 e 122 para os anos de 2010
a 2014, nesta ordem.

As outras tabelas (“docentes”, “cursos”, “IES”, “locais de oferta”) possuem atributos
sobre as caracteristicas dos cursos, dos docentes e das IES a que esses alunos estao vincula-
dos. Para as IES, existem informagoes como localiza¢ao (UF e municipio), quantidade de
funcionarios técnicos, categoria administrativa (publica, privada), organizacao académica
(universidade, faculdade entre outras) e informagoes sobre as bibliotecas que atendem aos
alunos. Para os cursos, alguns dos atributos sao o grau académico do curso (bacharelado,
licenciatura ou tecnoldgico), modalidade de ensino (presencial ou a distancia), um indi-
cador para cursos gratuitos, a drea de estudo do curso ou ISCED adaptada [54]. Para
os docentes, existem informagoes de escolaridade; idade; sexo; cor/raga; nacionalidade;
regime de trabalho, que pode ser tempo integral com dedicacao exclusiva, sem dedicacao
exclusiva, tempo parcial ou horista; entre outras.

As tabelas do CES possuem informagoes relativas a vida do estudante na instituigao,
porém poucos atributos sao relativos ao individuo. Os atributos que existem sao cor/raga,
sexo, idade, nacionalidade e deficiéncias fisicas. Para que seja possivel identificar um
perfil mais detalhado dos alunos evadidos ¢ necessario obter mais informacoes sobre os
estudantes. Por essa razdo, a base de dados formada através do Exame Nacional do
Ensino Médio (ENEM) também ¢ utilizada no trabalho.

O ENEM é um exame de ambito nacional, criado em 1998, com o intuito de ava-
liar a qualidade do ensino médio brasileiro [61]. Em 2009, um novo modelo de exame
foi implementado, buscando a unificacdo dos processos seletivos das universidades fede-
rais brasileiras [62]. No mesmo ano, foi implementado o Sistema de Selegao Unificada
(SISU) [63], que é a plataforma pela qual os estudantes se candidatam a estas universida-

des. O ENEM também é utilizado para aquisicdo de bolsa de estudo integral ou parcial
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em institui¢oes privadas através de programas como Programa Universidade para Todos
(ProUni) e Fundo de Financiamento ao Estudante do Ensino Superior (FIES) [64, 65].

Ao realizar a inscricao para o exame, os estudantes devem preencher um questionario
de até 76 perguntas, dividido em duas partes. Na primeira, todos os inscritos devem
responder, enquanto que na segunda parte, apenas os estudantes que vao requerer a
certificagdo do ensino médio respondem. Nos anos imediatamente seguintes aos exames, o
Inep consolida as bases de dados que contém as respostas dos estudantes aos questionarios,
suas notas nas quatro areas do exame (ciéncias da natureza; ciéncias humanas; linguagens
ecédigos;IIl&M;G:Irléﬂ:i(:a)eano‘cadareda«;éo.]:ilimporta,mte1ressanltarque,demaneimgeral7
qualquer pessoa pode fazer o exame. Em casos especificos, como o de detentos, também
é possivel realizar a prova, com a ressalva de que é necessario comunicar a situagdo no
momento da inscricao. Estudantes de ensino médio que nao irdo se formar no mesmo ano
também podem fazer o exame com a ressalva de serem treineiros e nao poderem utilizar
os resultados para ingressar no ensino superior [61, 62, 63].

Combinando os dados do ENEM com os do CES, obtém-se as caracteristicas do estu-
dante antes de ingressar no ensino superior, assim como algumas informagoes das vidas
académicas dos alunos nas IES. Vale notar que nao se tem noticia, até a data deste tra-
balho, de estudos sobre evasao no ensino superior que tenham utilizado essas fontes de
dados.

As bases do ENEM possuem apenas uma tabela de interesse por ano e assim como
as tabelas de aluno do CES, possuem milhoes de observagoes nos anos de 2010 a 2014.
Cada observacao na tabela do ENEM corresponde a um inscrito no exame. Na Tabela 3.5
pode-se ver a quantidade de inscritos por ano e quantos desses inscritos possuem notas
em todas as quatro provas. Os inscritos que nao possuem informagao nas quatro areas sao
aqueles que nao compareceram nos dias de prova. Além das notas nas areas do exame, os
questiondrios trazem informagoes scio econémicas dos inscritos, como escolaridades do
pai e da mae; se exerce ou nao atividade remunerada; a renda de sua familia entre outras.
Os questionarios sofreram diversas mudangas ao longo dos anos estudados.

O questionario de 2011 possui um total de 57 questoes, sendo 33 referentes a primeira
parte, obrigatoria para todos inscritos, e 24 referentes a segunda parte, preenchida pelos
inscritos que requereram a certificagdo do ensino médio. Em 2011, o questionario sofreu
modificagoes, tendo 75 questdes no total. A primeira parte manteve as mesmas 33 questoes
de 2010 e a segunda parte foram adicionadas questoes, totalizando 42 questoes. Em 2012
houve nova alteragao, o questionario passou a possuir 62 questoes no total, 39 referentes a
primeira parte e 23 a segunda. No ano de 2013, ocorreu a ultima mudanga. O questionario
ficou com 76 perguntas no total, sendo 53 referentes a primeira parte e 23 referentes a

segunda.
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Tabela 3.5: Numero de observagoes e quantidade de inscritos com nota nas 4 areas nas

bases do ENEM de 2010 a 2014.
Situac¢ao \Ano 2010 2011 2012 2013 2014

Total de observacoes | 4.626.094 | 5.366.948 | 5.791.065 | 7.173.584 | 8.422.248
Inscritos com notas | 3.242.776 | 3.853.330 | 4.079.886 | 5.007.953 | 5.947.914

A quantidade de atributos nas bases de dados do ENEM sao 148, 165, 154, 169 e 168,
respectivamente para os anos de 2010 a 2014. Além das notas nas quatro areas do exame
e das respostas aos questionarios, existem também atributos de identificacao do aluno
e informagoes como municipio de residéncia, municipio onde o inscrito frequenta escola,
informacao de deficiéncia do inscrito entre outros. As mudancas ocorridas nos questiona-
rios do ENEM implicam que as informacoes de diferentes anos nao sejam imediatamente
compativeis para o uso de treinamento de classificadores. Portanto, se faz necessario re-
alizar uma reorganizacao das informagoes do questionario, que é detalhada na secao de
preparagao dos dados. A lista completa dos atributos pode ser encontrada na pagina do
projeto deste trabalho®.

A coleta dos dados que foram utilizados neste trabalho, base do Exame Nacional do
Ensino Médio com identificacdo por CPF e base do CES também identificados por CPF
para os anos de 2010 a 2014 foi realizada junto ao Inep. A maioria dos atributos sdo
qualitativos nas duas bases. Na base do CES, apenas a data de ingresso do aluno no
curso, a quantidade de vagas e o nimero de candidatos nao sao qualitativos. Na base do
ENEM, apenas as notas dos alunos nas quatro areas do conhecimento, a nota da redacao,
as cinco notas de competéncias de escrita e a idade do aluno sao atributos quantitativos.

Dados identificados dos alunos do ensino superior existem de 2009 a 2014, ultima
coleta divulgada. A base de dados de 2009 nao ¢é utilizada para este trabalho, pois ela
possui alguns problemas de consisténcia. Existem alunos e docentes sem identificacao
de CPF, o que compromete a ligacao dessa tabela com a do ENEM. Além disso, a nao
obrigatoriedade de CPF permitiu a criagao de registros duplicados de alunos e docentes.
Um outro problema é que a integragao entre o sistema do censo e o e-MEC nao funcionou
como deveria. Para finalizar a coleta dentro do prazo estabelecido a época, foi necesséario
permitir que as proprias IES cadastrassem seus cursos. Esse tipo de pratica acarreta na
criacao equivocada de cursos e por consequéncia, de informagoes equivocadas sobre alunos
e docentes. Como a coleta de 2009 foi a primeira realizada dessa forma (individualizada e
nao agregada), existem outros detalhes que foram modificados nos anos posteriores para
adequar melhor a coleta a realidade das IES, como a informacao do turno em que o aluno
cursa, que nao existia em 2009 e a remocao da situacao de “provavel formando” que em

2009 causava ambiguidade no momento de preenchimento da situagao do aluno.

Shttps://github.com/lucke71/Classify_dropout/tree/master/Dicionarios’20ENEM
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Em relacao a verificagdo da qualidade dos dados, toda coleta do CES é feita em eta-
pas, sendo a etapa final a de verificagdo da qualidade da informacao prestada pelas TES.
Além disso, o sistema de coleta do CES possui diversas regras de sistema que previnem
inconsisténcias das informagoes. Por exemplo, o sistema nao permite que um curso seja
informado com alunos cursando e nao exista pelo menos um docente em atividade vin-
culado a este curso. Na base do ENEM o processo é similar, uma vez que a equipe do
Inep procura inconsisténcias na base de dados, como por exemplo, idades como 130 anos
ou menos de 10 anos. Em relacdo as respostas aos questionarios, ndao ha muito o que se
fazer em termos de qualidade dos dados, pois a resposta de cada pessoa aos itens nao é
passivel de verificacao.

Algumas inconsisténcias foram encontradas na tabela do ENEM relativa ao ano de
2010. Algumas informagoes que deveriam possuir valores estavam em branco. Um exem-
plo é a questao 02 do questionario socioecondémico, que pergunta para todos os inscritos
a escolaridade do pai. Essa questdao é de resposta obrigatoria e foi feita para todos os
inscritos, no entanto, o atributo possui observagoes sem valor preenchido. Na préxima
secao, sera detalhada a quantidade de observagoes que possuem dados faltantes, assim
como o tratamento realizado nessas observagoes.

Nesta etapa, foi explicada a estrutura dos dados do ENEM e do CES, assim como
parte da coleta dessas informagoes. Além disso, uma exploragao de dados foi conduzida,
mostrando dados descritivos de ambas as bases. Também foi realizada uma verificacao
da qualidade dos dados, em que se percebeu que as tabelas do ENEM possuiam alguns
problemas, seja por inconsisténcia ou por caracteristicas da coleta de informagoes. Nao

foram encontradas inconsisténcias nas tabelas do CES.

3.3 Preparacao dos dados

Esta etapa cobre todos os passos necessarios para construir a tabela de dados final, onde
serao executados os métodos de mineragao de dados e aprendizado de maquina. Ela ¢é
dividida em:

e seclecao dos dados;

e limpeza dos dados;

construcao dos dados;

integracao dos dados e

formatacao das subetapas dos dados.
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Inicialmente, de acordo com o planejamento inicial, buscou-se organizar apenas uma
tabela com os dados dos alunos ingressantes da Universidade de Brasilia (UnB) de cursos
de graduacao presencial de 2010 a 2014, para posteriormente formar tabelas para cada
um dos niveis de evasdao. Ou seja, primeiramente trabalhou-se apenas com as informacoes
do CES, criando o grupo alvo do estudo para em um segundo momento incorporar os
atributos do ENEM.

Todas as tabelas sao acessadas e manipuladas através de um servidor SQL Oracle.
Em seguida, elas sdo levadas para o ambiente do R, em que é feito o treinamento dos
classificadores. Os dados manipulados no servidor SQL sao levados para o software R
através de uma conexao entre os dois. Existe mais de uma forma de realizar essa conexao,
neste trabalho, foi utilizado o pacote RODBC*. O acesso aos dados é feito dentro das
instalagoes fisicas do Inep, pois os dados possuem identificacao dos estudantes o que
torna a informacao sigilosa. O acesso para pessoas externas a autarquia é feito através de
uma sala segura onde os dados sao disponibilizados. Para mais detalhes sobre como ter
acesso aos dados, verificar o site do Inep®.

Para explicar a construcao da tabela agregada com dados do CES de 2010 a 2014
o texto foi dividido em duas partes, selecdo de atributos e selecdo de observacgoes, no
entanto, no script SQL, nao houve necessidade de fazer essa separacao. As observacoes
e atributos sao escolhidos em um mesmo comando. Além disso, os procedimentos de
selecoes de atributos e observagoes sao feitos de forma que sao repetidos ano a ano para
2010 a 2014, observando algumas diferencas nas tabelas de cada ano. O nivel de detalhe
do texto a seguir é alto, pois um dos objetivos é produzir um framework do trabalho
realizado, que possa ser utilizado por outros pesquisadores.

Primeiramente, foram selecionados os atributos que compoem a tabela agregada. Neste
passo, foi necessario utilizar trés tabelas do CES, “alunos”, “cursos” e “docentes”. A partir
da tabela de “alunos”, sao selecionados vinte e nove atributos. Quatro sdo atributos de
identificagdo: codigo do aluno na base do CES, CPF, codigo da IES, c6édigo do curso ao
qual o aluno possui vinculo e um atributo criado que serve para identificar o ano relativo as
informagoes. O restante dos atributos sao de caracteristicas dos alunos ou de seus cursos.
Os atributos relacionados aos alunos sao: ano e semestre de ingresso, ambos extraidos
da data de ingresso do aluno no curso; nacionalidade do aluno; sua situacao no curso;
indicador de ingresso por reserva de vagas, como cotas étnicas ou de deficiéncia; quatro
indicadores de atividades extracurriculares, estagio, monitoria, pesquisa e extensao; qua-
tro indicadores de bolsa relacionados as quatro atividades extracurriculares; nimero de

cursos do aluno dentro da UnB e o nimero de IES a que o aluno estéd vinculado em toda a

‘https://cran.r-project.org/web/packages/RODBC/index.html
Shttp://inep.gov.br/artigo/-/asset_publisher/B4AQV9zFY7Bv/content/
pesquisadores-ja-tem-acesso-a-informacoes-protegidas-do-inep/21206
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base do CES no ano em questao, sendo as duas tultimas construidas a partir de contagem
dos vinculos nas tabelas de cada ano. Os atributos relacionados aos cursos sao: area geral
de estudo do curso; quatro indicadores de turno de funcionamento dos cursos (matutino,
vespertino, noturno e integral), assim como quatro prazos previstos para que os alunos
terminem sua graduagao (tempo de integraliza¢ao do curso) e um indicador de curso de
Area Bésica de Ingresso (ABI).

Os cursos do tipo ABI agregam ingressantes para que em um segundo momento os
alunos possam escolher uma formacao académica especifica. Um exemplo de curso ABI
pode ser visto nos cursos de Letras, em que todos alunos ingressam em um unico curso
bésico para depois decidirem em qual linguagem se especializarao e se formarao [59]. Além
de servir como entrada tnica para algumas formagoes académicas, cursos ABI possuem
caracteristicas distintas dos demais cursos. Nao ha formados em cursos ABI, pois os
alunos nao recebem um diploma por finalizar o ciclo basico de disciplinas [59]. Dessa
forma, quando um aluno segue o fluxo normal a partir de um curso ABI é necessario que
ele passe a cursar em uma formagao académica de sua escolha para que possa se formar.

Nos dados do CES; essa passagem de um curso ABI para um curso de formagcao se da
através de uma transferéncia interna, ou seja, o vinculo do aluno assume a situacao de
“transferido para outro curso da mesma IES” no curso ABI e a situacgao de “cursando” em
seu curso de destino. Também é importante notar que os cursos ABI foram classificados
em 2010, como pertencentes a apenas uma area geral de estudo, “Programas ou cursos
gerais”. No entanto, nos anos seguintes, sua classificacao nas tabelas do CES nao seguiu
o mesmo comportamento. Alguns cursos ficaram com a classificacdo em branco enquanto
outros entraram em alguma outra area, pois a area geral de estudo “Programas ou cursos
gerais” deixou de ser utilizada nos anos seguintes a 2010.

A partir da tabela de “cursos”, sao selecionados quatro atributos: numero de vagas
oferecidas, construido a partir da quantidade de vagas oferecidas em cada turno; nimero
de candidatos ao curso, também construido a partir da quantidade existente em cada
turno; categoria administrativa e organizacao académica da IES. No caso de o grupo de
alunos selecionados for de apenas uma instituicao, a categoria administrativa e a organi-
zagao académica nao produzem ganho de informacao para os classificadores, pois eles sao
iguais para todas observacoes. Esses dois atributos sao incluidos para os casos em que
sao selecionados alunos de mais de uma IES.

Da tabela de “docentes”, sao criados 17 atributos, todos contagens das quantidades
de professores por suas caracteristicas, agrupados por cursos. Dessa forma, informacoes
relativas aos docentes de cada curso sao agregadas e, portanto, podem ajudar a descrever

o curso a que o aluno esta vinculado.
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Cinco atributos de contagem sao formados a partir das cinco possiveis situacoes de

um docente em um curso:

1. em exercicio;

2. afastado para capacitacao;

3. afastado para exercicio em outros 6rgaos/entidades;
4. afastado por outros motivos e

5. afastado para tratamento de satide.

Sao criados mais cinco atributos de contagem agrupados por cursos a partir da esco-

laridade dos docentes:

1. sem graduacao;

2. graduado;

3. com especializagao;
4. mestre e

5. doutor.

Outros quatro atributos de contagem sao criados a partir do regime de trabalho dos

docentes:

1. integral com dedicacao exclusiva;
2. integral sem dedicagao exclusiva;
3. tempo parcial e

4. horista.

Os ultimos trés atributos de contagem sao criados a partir da nacionalidade do docente,

que possuem os mesmos valores na tabela de alunos:

1. brasileiro;
2. brasileiro naturalizado e

3. estrangeiro.
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Tabela 3.6: Numero de vinculos de alunos por situacao e area geral de estudo do curso
na UnB de 2010 a 2014.

Situacgao de vinculo

Area Cursando Trancado Desvin- Transferido Formado Falecido | Total
geral culado

— 1.756 120 298 306 19 0 2.499
0 636 16 110 360 0 2 1.124
1 29.873 2.746 7.149 2.076 5.591 8 47.443
2 7.689 766 1.410 307 1.311 3 11.486
3 35.260 2.492 4.330 323 6.138 8 48.551
4 9.772 858 1.918 151 1.543 4 14.246
5 20.651 1.879 2.384 1.318 1.635 2 27.869
6 5.609 402 615 21 763 1 7.411
7 15.957 1.023 1.553 66 1.775 1 20.375
8 1.718 134 226 6 96 1 2.181
Total | 128.921 10.436 19.993 4.934 18.871 30 183.185

Em seguida, a selecao das observagoes ¢é realizada. Utiliza-se a tabela de “alunos”
do CES para selecionar apenas os alunos que possuiam algum vinculo a cursos da UnB.
Para fazer isso, basta filtrar pelo codigo da instituicao desejada, um dos atributos da
tabela. Também é necessario escolher apenas os cursos de graduacgao presencial, o que
é alcancado com mais dois filtros na mesma tabela de alunos, um para a modalidade de
ensino (presencial ou a distancia) e outro para o nivel académico (graduacao ou sequencial
de formacao especifica)®. Um dos cursos da UnB possui mais de uma area de estudo ao
longo do periodo analisado. O curso de gestao do agronegocio foi classificado como sendo
da grande area “Agricultura e Veterinaria” em 2010 e nos outros anos foi classificado
na area “Ciéncias Sociais, Negocios e Direito”. Com o objetivo de evitar problemas nos
classificadores de evasao a nivel de area de estudo, alterou-se a area de estudo geral do
curso em questao para a mesma que ele possui na maior parte dos anos analisados.

Na Tabela 3.6 pode-se ver por situacao do aluno e area geral de estudo a quantidade
de vinculos que existem na tabela criada a partir da agregacao dos dados do CES para a
UnB de 2010 a 2014. Percebe-se que a UnB possui a maior parte dos seus vinculos em
situacao de “cursando” e que a area geral de estudos “Ciéncias Sociais, Negocios e Direito”
¢ a que possui a maior quantidade de vinculos entre as areas. Na Tabela 3.7 pode-se ver
a mesma informacao, desta vez apenas com cursos de graduagao presencial. Percebe-se
que a area geral de estudos “Educagao” é a que apresentou a maior queda na quantidade
de vinculos se comparada com a Tabela 3.6, o que indica que a area de educacao é a que

mais oferece cursos a distancia dentro da universidade.

6A UnB n#o possui cursos sequenciais de formacio académica.
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Tabela 3.7: Ntumero de vinculos de alunos por situacao e area geral de estudo nos cursos
de graduacao presencial da UnB de 2010 a 2014.
Situacao de vinculo

Area Cursando Trancado Desvin- Transferido Formado Falecido | Total
geral culado

- 1.756 120 298 306 19 0 2.499
0 636 16 110 360 0 2 1.124
1 24.523 2.386 5.415 2.076 4.412 3 38.815
2 7.689 766 1.410 307 1.311 3 11.486
3 34.634 2.472 3.970 323 5.756 8 47.163
4 9.772 858 1.918 151 1.543 4 14.246
5 20.651 1.879 2.384 1.318 1.635 2 27.869
6 5.609 402 615 21 763 1 7.411
7 15.957 1.023 1.553 66 1.775 1 20.375
8 1.718 134 226 6 96 1 2.181
Total | 122.945 10.056 17.899 4.934 17.310 25 173.169

O préximo passo para se criar a tabela agregada de informagoes do CES ¢ selecionar
os alunos ingressantes de cada ano. O ano de ingresso de cada aluno é extraido da
informagao de data de ingresso no curso, em seguida o ano de ingresso ¢ igualado ao ano
de referéncia do censo, ou seja, para a tabela de 2010, sdo escolhidos os alunos com ano de
ingresso igual a 2010, para tabela de 2011, sao escolhidos os alunos com ano de ingresso
igual a 2011 e assim por diante. Na Tabela 3.8, pode-se ver a quantidade de vinculos de
alunos ingressantes de cursos de graduacao presencial na UnB por situagao do aluno e area
geral de estudo. Percebe-se que a situacao de vinculo mais comum continua sendo a de
“cursando”, no entanto sua propor¢ao em relacao as outras situacoes é consideravelmente
maior quando comparada a Tabela 3.6 e a Tabela 3.7.

Na Tabela 3.6, o percentual de vinculos com situacao de cursando era de 70,38%, na
Tabela 3.7 passou a ser de 71%, enquanto que na Tabela 3.8 é de 88,62%. As situacoes de
vinculo que mais cairam percentualmente foram “formado” e “desvinculado”, em 8,67%
e 4,19%, respectivamente. Em relacao as dreas gerais de estudo, a drea “Ciéncias Sociais,
Negécios e Direito”, continua sendo a area com a maior quantidade de vinculos, sendo
que nao houve uma grande diferenca em termos percentuais em relagdo a Tabela 3.6 e a
Tabela 3.7.

Com os atributos e observacoes selecionados nas tabelas do CES ano a ano, é feita a
juncao’ das novas tabelas que possuem os atributos de cursos, alunos e docentes, formando
cinco tabelas, uma para cada ano. A juncao das tabelas é feita através do cdédigo do curso,

presente em todas as tabelas. Vale ressaltar que os codigos de curso sao unicos, portanto

70 equivalente a um left join da linguagem SQL, ou seja, nio se altera a quantidade de observacoes,
apenas a quantidade de atributos.
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Tabela 3.8: Numero de vinculos de alunos ingressantes por situagao de vinculo e area
geral de estudo nos cursos de graduacao presencial da UnB de 2010 a 2014.
Situacao de vinculo

Area Cursando Trancado Desvin- Transferido Formado Falecido | Total
geral culado

- 1.446 55 126 3 0 0 1.630
0 448 5 27 0 0 0 480

1 8.339 492 689 22 184 0 9.726
2 2.439 130 206 5 62 0 2.842
3 10.442 453 638 1 176 2 11.712
4 3.331 130 219 0 168 0 3.848
5 6.533 202 366 1 3 0 7.105
6 1.531 50 128 0 2 0 1.711
7 4.863 198 322 1 2 0 5.386
8 601 16 51 0 0 0 668
Total | 39.973 1.731 2.772 33 597 2 45.108

nao ha repeticdo de cddigos e todos eles estao ligados apenas a uma IES em que o curso
é oferecido. Depois disso, as cinco tabelas sao unidas®, de forma que se construa apenas
uma tabela com dados do CES. Utilizando a nova tabela criada a partir da unidao das
tabelas do CES de 2010 a 2014, pode-se definir quais vinculos de alunos sao considerados
como evasao e quais sao retencao para trés niveis de evasao, a nivel de curso, a nivel de
area de estudo e a nivel da IES.

Para a evasao a nivel de curso, é considerado evadido o vinculo de aluno que possuir
situacgoes de “desvinculado” ou “transferido para outra curso na mesma IES” dentro de
cada ano avaliado, pois essas sdo as Unicas situagoes que indicam uma saida do aluno
do curso. As outras situagoes finais podem indicar saidas do curso, como “formado” ou
“falecido”, mas nao podem ser consideradas evasoes, pois o aluno formado concluiu seu
curso com sucesso, enquanto que o falecido ndo pdde continuar os estudos por motivo de
obito. Dessa forma, uma tabela de evasao a nivel de curso é criada.

Para a evasao ao nivel de drea de estudo, a definicao é diferente, uma vez que, para
determinar quais alunos sao considerados evadidos de determinada area, deve ser consi-
derado o grupo de cursos que pertencem a area de estudo e nao apenas um tnico curso.
Portanto, para o aluno ser considerado evadido, todos os vinculos que o aluno possuir com
cursos dessa area devem ser com situacgoes de “transferido” ou “desvinculado”. Sendo as-
sim, ¢ verificado se a quantidade de vinculos de um aluno x em determinada area e ano
(Vincg anoarea) ¢ igual a quantidade de vinculos desse mesmo aluno = com situagoes de

“desvinculado” (Desvy ano area) € “transferido” (Trans fi ano.area) OU se € igual a quantidade

80 equivalente a um union all da linguagem SQL.
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de vinculos de “desvinculado” (Desvy anoarea) que 0 aluno x possui na mesma area e no
mesmo ano, conforme exposto na Equacao 3.1, em que, Fvasao, ano srea Tecebe 1 se o aluno

z for considerado evadido da area de estudo no ano ou 0 caso contrario.

17 s5€ Vincx,ano,érea = Desvz,ano,érea + Tra'nsfx,ano,érea
Eva5a0x73n07é«rea = 17 s€ Vincm,ano,érea = DeSUw,ano,érea (31)

0, caso contrario

A necessidade de se comparar duas quantidades de  vinculos,
Desvg ano area + 1TaNS 1 anodrea €  apenas DesVy anoarea; vem da caracteristica de
preenchimento do CES, pois nao é permitido que um aluno possua apenas um vinculo
de “transferido” em determinado ano. Como essa situagdo descreve uma transferéncia
dentro da IES, é necessario que o aluno possua pelo menos mais um vinculo em um curso
distinto [59], o curso de destino da transferéncia.

A evasao a nivel da IES é muito similar a evasao por area, uma vez que, se faz necessario
verificar se o aluno possui apenas vinculos de evasao (“desvinculado” e “transferido”) em
todos os cursos da instituicao. A diferenca ocorre no agrupamento, isto é, verifica-se a
quantidade de vinculos do aluno na instituicao ao invés de fazé-lo na area de estudo. Isso
pode ser visto na Equacao 3.2, em que, Evasao, ano 1rs recebe 1 se o aluno for considerado
evadido ou 0 caso contrario; Vinc, ano1rs € a quantidade de vinculos do aluno = por ano
em determinada IES; Desv, ano1es € a quantidade de vinculos do aluno « por ano na IES
que sao iguais a desvinculado; T'rans fy ano s € @ quantidade de vinculos de “transferido”

que o aluno x possui em determinado ano na IES.

1; s€ Vincm,ano,IES - Desvx,ano,IES + Transf:p,ano,IES
EvaSé’Oz:aHOJES = 17 S€ Vincaz,ano,IES = Desvx,ano,IES (32)

0, caso contrario

Verificando as defini¢oes para se rotular um vinculo como evasao ou nao, percebe-se que
as caracteristicas dos cursos ABI podem fazer com que vinculos que nao sao considerados
evasao, sejam rotulados erroneamente. A situagao em que o aluno se transfere de um curso
ABI para um curso de formacdo, é um desses casos. Enquanto que, em cursos sem Area
Basica de Ingresso um aluno transferido pode ser considerado uma evasao daquele curso,
este nao é o caso para um curso ABI, em que o aluno estd seguindo seu fluxo normal.
Dessa forma, retira-se da tabela os vinculos que possuem a situacao de “transferido para

outro curso na mesma [ES” e sao ligados a cursos ABI.
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Tabela 3.9: Ntumero de vinculos de alunos ingressantes por situacao e area geral de estudo
nos cursos de graduacao presencial, exceto os ABI, da UnB de 2010 a 2014.
Situacao de vinculo

Area Cursando Trancado Desvin- Transferido Formado Falecido | Total
geral culado

1 8.339 492 689 22 184 0 9.726
2 2.439 130 206 5 62 0 2.842
3 10.442 453 638 1 176 2 11.712
4 3.331 130 219 0 168 0 3.848
5 5.109 152 305 1 3 0 5.570
6 1.531 50 128 0 2 0 1.711
7 4.863 198 322 1 2 0 5.386
8 601 16 51 0 0 0 668
Total | 36.655 1.621 2.558 30 597 2 41.463

Um outro caso em que as caracteristicas dos cursos ABI pode ocasionar a rotulagao
erronea de vinculos é em relagdo a evasao no nivel de area de estudo. Apenas um dos
cursos ABI da UnB, dentre dezessete, possui area de estudo nos dados do CES ao longo
dos 5 anos analisados. Portanto, ndao ¢é possivel identificar de qual area de estudo um
aluno vinculado a um curso ABI evadiu. Por essa razao, todos os vinculos associados
aos dezessete cursos ABI serdao desconsiderados da andlise para o nivel de evasao de area
de estudo. A Tabela 3.9 mostra as mesmas informagoes da Tabela 3.8 com a retirada
dos vinculos de alunos ligados a cursos ABI. Pode-se ver que os cursos ABI da UnB
possuiam trés diferentes classificagoes de grande area de estudo. Ou estavam com a area
em branco, ou classificados como “Programas ou cursos gerais” ou “Engenharia, Producao
e Construgao”.

Com a definicdo de evasao para os trés niveis e a criacdo das tabelas com dados do
CES para cada nivel, o proximo passo é agregar os dados do ENEM as tabelas. Conforme
explicado anteriormente, os dados do ENEM sao distribuidos em cinco tabelas, uma para
cada ano (2010 a 2014). As tabelas dos cinco anos serao unidas criando uma unica tabela
do ENEM com as informacoes de todos os anos. A juncao das tabelas agregadas do
CES e ENEM ¢ feita de forma que se utilize a tultima informacao disponivel do aluno no
ENEM sem que ela seja posterior a informacao do aluno no CES. Ou seja, para um aluno
que aparece no ano de 2013 no CES e fez o exame do ENEM em 2010, 2012 e 2014, as
informagoes do ENEM devem ser referentes a 2012, o iltimo ano que possui informacoes
desse aluno nao sendo posterior a informacao do CES.

Apesar do ENEM servir de subsidio para o ingresso em algumas Institui¢oes de Ensino
Superior, para este estudo, o aluno nao necessariamente precisa ter ingressado na IES

através do ENEM, ou seja, o aluno pode ter ingressado por vestibular, mas realizado o
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Tabela 3.10: Numero de vinculos de alunos ingressantes por situacao e area geral de
estudo que nao participam do estudo..
Situacao de vinculo

Area Cursando Trancado Desvin- Transferido Formado Falecido | Total
geral culado

1 4.427 281 316 18 175 0 5.217
2 1.430 93 102 1 60 0 1.686
3 4.860 228 295 0 174 2 5.559
4 1.551 48 86 0 163 0 1.848
5 2.056 60 129 1 3 0 2.249
6 633 12 47 0 2 0 694

7 1.679 58 94 0 2 0 1.833
8 248 6 18 0 0 0 272
Total | 16.884 786 1.087 20 579 2 19.358

exame em algum tempo anterior ao seu ingresso para ser considerado na analise. Conforme
explicado anteriormente, apenas observagoes de alunos que realizaram todas as provas de
pelo menos uma edi¢cao do ENEM no periodo entre 2010 e 2014 serao utilizados. Dessa
forma, alunos da UnB que nao realizaram as provas (nao basta ter se inscrito no exame),
ficam fora da andlise.

Existe, portanto, um grupo de alunos da UnB que nao sao analisados neste trabalho. A
Tabela 3.10 mostra como esses alunos se distribuem de acordo com as situacoes de vinculo
e areas de estudo. Nota-se que sua distribuicao é similar a vista na Tabela 3.9. Os dados
provenientes do exame servem como informacao, anterior ao ingresso no ensino superior,
do desempenho académico e de caracteristicas socioecondmicas dos alunos selecionados
no CES. Essas informacgoes serao utilizadas como atributos preditivos para os modelos
de classificacao para ajudar a determinar se um estudante evade ou nao. Como qualquer
pessoa pode fazer a prova do ENEM a qualquer tempo, nao associar a forma de ingresso
do aluno ao exame permite analisar uma quantidade maior de alunos da IES.

Como os questionarios feitos aos inscritos do ENEM foram alterados ao longo do
tempo, foi necessario realizar um tratamento dos dados para que os atributos pudessem
ser uteis para os classificadores em qualquer ano. Para criar a tabela unida dos dados do
ENEM, nao ¢é necessario filtrar informagoes nas tabelas, pois elas possuem as informacoes
de todos os inscritos no exame. No entanto, é necessario padronizar os atributos de anos
diferentes para unir as tabelas de anos distintos. Toma-se como referéncia as tabelas e
questiondrios de 2013 e 2014°, pois elas refletem a evolucido do questiondrio ao longo
dos anos e por elas serem praticamente iguais em termos dos atributos que possuem.

Dessa forma, a preparagao das tabelas de 2013 e 2014 consiste apenas em selecionar os

https://github.com/lucke71/Classify_dropout/tree/master/Dicionarios%20ENEM
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atributos. Sao selecionados 133 em cada ano, dos quais 76 sao perguntas do questionario.
Os outros 57 atributos incluem 10 notas (4 notas das areas de conhecimento, 5 notas
de competéncias na redacdo e a nota da prépria redacao); 3 de identificacao (CPF, ano
da informacao e identificagdo de inscrigao); 26 indicadores de necessidades especiais para,
realizar o exame ou de alguma deficiéncia do inscrito; 2 atributos relacionados a realizacao
do exame (municipio onde o inscrito fez a prova e se o inscrito requereu certificacao de

ensino médio) e 10 atributos com caracteristicas dos inscritos:

e indicador de inscricdo em unidade hospitalar'?;
e municipio de residéncia;

e idade;

® Sexo;

e nacionalidade;

e municipio de nascimento;

e indicador de conclusao do ensino médio;

e ano que concluiu o ensino médio;

e cstado civil e

e cor/raca.

E ainda 6 atributos relacionados a escola do inscrito, no caso de ele estar cursando o

ensino médio:

e municipio da escola;
e dependéncia da escola (federal, estadual, municipal, privada) ;
e localizacao da escola (urbana, rural);

e situacdo de funcionamento da escola (em atividade, paralisada, extinta, extinta em

anos anteriores);

e tipo da escola (ptblica, privada) e

tipo de ensino (regular, de jovens e adultos, especial).

0Tnscritos que estdo internados e necessitam realizar o exame em unidade hospitalar.
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Para a tabela de 2012, tentou-se trazer os mesmos atributos, no entanto alguns nao
existem na edi¢ao de 2012 do exame. Nacionalidade, municipio de nascimento e as ques-
toes de nimeros 40 a 53 do questionario sécio econdmico de 2014 nao fizeram parte das
informagoes coletadas dos inscritos para o exame em 2012, como pode ser visto no dicio-
nario de 2012 do ENEM. Para resolver a falta da informacgao da nacionalidade dos alunos,
empregou-se o mesmo atributo de nacionalidade, mas advindo da tabela do CES. J& para
o municipio de nascimento, nao existe tal informacgao nas tabelas do CES e portanto, o
atributo fica em branco para 2012. As perguntas do questionario sdcio-econémico sao
relacionadas a possivel atividade remunerada dos inscritos e aos cursos que os inscritos
frequentam ou ja frequentaram. H& ainda uma alteracao na questao de nimero 22 (q22)
do questionério de 2012 (questao de mesmo ntimero no questiondrio de 2014). A res-
posta para essa questao permite duas respostas “A - Sim” ou “B - Nao”, enquanto que

em 2014, as possibilidades de respostas sao trés:

e A - Sim, estou trabalhando;
e B - Sim, ja trabalhei, mas nao estou trabalhando e

e C - Nao, nunca trabalhei.

A pergunta para a questao é a mesma em ambos os anos: “Vocé exerce ou ja exerceu
atividade remunerada?”. Portanto, a substituicdo da letra “B” por “C” no questionario
de 2012, serve como uma adaptacao para a questao de 2014. Nas tabelas de 2011 e 2010
existem mais diferengas em relacgao as tabelas de 2013 e 2014 e serao detalhadas a seguir.

Na tabela de 2011, assim como em 2012, nao existem os atributos de nacionalidade e
municipio de nascimento, dessa forma, as mesmas solu¢des empregadas na tabela de 2012
sao empregadas para 2011. Além disso, 11 perguntas do questionario sécio-econémico
de 2014 nao sao feitas aos inscritos. Sao elas: q003; q004; q007 a q021; q024 a q027,;
q029; q036 a q040; q062; q063; q067; q069 e q075. Ainda se faz necessario ajustar 18
outros atributos do questionario. Nove deles, q01; q09; ql10; qll; ql12; ql13; q23; q24
e q27 (questionario 2011 do ENEM) sao transformados para atributos numéricos. Essa
transformacao é necessaria para que os atributos de 2011 sejam da mesma categoria dos
de 2014. Entre os nove atributos, seis deles (q09 a q13 e q23) também requerem mudangas
de valores, pois os valores em branco se apresentam de formas diferentes, em alguns casos
como espagos em outros como pontos (.). Dessa forma, além de mudar a categoria desses
seis atributos para numéricos, também foi alterada a forma como eles apresentavam os

valores faltantes.

1 As questdes de 2013 e 2014 possuem o formato de tés digitos (qxxx), enquanto que nos outros anos
o formato é de dois digitos (qxx).
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As ultimas alteragoes necessarias para a tabela de 2011 sao feitas nos atributos q44;
q45; q46; q47 a 51 (questionario 2011 do ENEM). Essas perguntas sao equivalentes as
q065; q066; q068; 070 a q074 do questionario de 2014 e dizem respeito ao abandono
do ensino médio regular. Em ambos os anos as questoes indagam sobre a relevancia de
fatores contribuintes diferentes para o abandono do ensino médio regular. No entanto
em 2011, as opgoes de respostas sao apresentadas em niveis, de 0 a 5, em que 0 indica a
pouca relevancia do fator no abandono. Em 2014, as respostas possiveis sdo dicotomicas,
ou seja, ‘Nao’ para o caso de o fator nao ter contribuido ou ‘Sim’, caso tenha contribuido.
A adaptacao realizada foi a de dividir as seis respostas possiveis do questionario de 2011
em duas opgoes, portanto quem respondeu que o fator contribuinte teve relevancia de 0 a
2 teve a resposta alterada para ‘Nao’, enquanto quem respondeu de 3 a 5 teve a resposta
alterada para ‘Sim’.

Para a tabela de 2010 os ajustes sao similares aos da tabela de 2011. Mais uma vez, nao
foram coletadas as informacoes de nacionalidade e municipio de nascimento e a mesma
solucao empregada anteriormente foi aplicada. FExistem 32 questoes do questionario de
2014 que nao existem em seu correspondente de 2010. Elas sao: q003; q004; q007 a q021;
q024 a q027; q029; q036 a q040; q062; q063; qO67; 069 e q075. As perguntas q02 e q03 do
questionario de 2010 possuem praticamente as mesmas respostas de suas correspondentes
no questionério de 2014 (q001 e q002) exceto que em 2014 as escolaridades de ‘mestrado’
e ‘doutorado’ foram substituidas por ‘pés-graduacao’. Além de agregar as repostas de
‘mestrado’ e ‘doutorado’ as respostas necessitaram ser trocadas de ordem para serem
compativeis com as de 2014.

A pergunta q06 de 2010, cuja correspondente é a q005 de 2014 possui mais opgoes
de resposta em 2014, dessa forma a transformacao realizada foi apenas de rearranjar as
letras das respostas de 2010 para serem compativeis ao questionéario de 2014. A proxima
questao que necessitou de ajuste foi a q08 de 2010, cuja questao equivalente em 2014 é
a q022. Mais uma vez, existem respostas a mais em 2014, portanto s6 se faz necessario
um rearranjo da ordem das opgdes de resposta em 2010. A 30 e 33, cujas equivalentes
em 2014 sao q032 e 035, respectivamente, possuem seis opg¢oes de resposta em comum
e na mesma ordem. O tnico ajuste necessario é transformar duas respostas de 2010 em
informagoes em branco, pois elas nao existem em 2014. O ultimo ajuste a ser feito na
tabela de 2010 é similar ao realizado nas questoes finais de 2011. As questoes q45 a b2
apresentam respostas em niveis de 0 a 5, enquanto que as questoes equivalentes em 2014
(q065; q066; 068 e 070 a q074) apresentam respostas dicotémicas. Sendo assim, é feito
o mesmo tratamento realizado na tabela de 2011 para a tabela de 2010.

Como apontado na secao anterior, a tabela referente ao ano de 2010 do ENEM possui

informagoes faltantes. Sao 14.478 observacoes que nao possuem valores em nenhuma das

38



questoes do questionario socioecondémico e nos atributos relacionados ao inscrito, como
cor/raga, estado civil e deficiéncias. A maioria delas também nao possuem CPF ou notas
nas provas. As observagoes apresentam um comportamento estranho de informacgoes
faltantes, isto é, nem todos os atributos estdo faltantes, mas ndo ha informacoes do
questionario socioeconémico. Em andlise com técnicos do Inep sobre o caso, foi sugerido
retirar as observacoes da tabela final, pois é possivel que elas sejam o produto de testes
que nao foram resolvidos a época e acabaram entrando na base final.

Uma vez que todas as adaptagdes necessarias aos questionarios sao realizadas, pode-se
unir as tabelas de 2010 a 2014, formando uma unica tabela com informacoes de todos os
anos do ENEM e realizar a juncao com a tabela agregada do CES. A juncao é realizada
através do CPF dos alunos, o tinico atributo em comum em ambas as tabelas. Na juncao
das tabelas, é aplicada a regra de utilizar a tultima informagao disponivel dos alunos no
ENEM sem que ela seja posterior a informagao do CES. Além disso, nao foram utilizadas
as informacoes dos alunos que nao sao encontradas em nenhum dos anos do ENEM, e
na uniao das tabelas do ENEM foram retiradas as observagoes de inscritos sem notas em
cada ano, para que ao juntar com a tabela do CES nao existam observagoes faltantes.

A retirada de observagdes no momento da formacao da tabela agregada do ENEM é
importante, pois se ocorresse apds a juncao, resultariam em menos observagoes utilizadas.
Por exemplo, um aluno do CES de 2014 possui informagoes nos anos de 2012 e 2011 do
ENEM, sendo que em 2011 existe a informacao das notas e em 2012 nao. Essa linha seria
descartada se as observacgoes faltantes nao fossem retiradas no momento da formacao
da tabela agregada do ENEM, pois na juncao das tabelas somente a iltima informacao
(ano de 2012) seria utilizada. A retirada dos alunos que se inscreveram no ENEM e nao
realizaram provas se justifica, pois nao é possivel aferir o desempenho académico desses
alunos. Alternativamente, valores poderiam ser estimados para os alunos, no entanto esse
nao é o foco deste trabalho. Ainda, estudos que visam estimar o desempenho de alunos
geralmente utilizam alguma medida de desempenho anterior do mesmo estudante como
atributo preditivo [66, 67]. Dessa forma, obtém-se trés tabelas finais (uma para cada nivel
de evasdo) para a etapa de modelagem do CRISP-DM.

A Tabela 3.11 mostra a quantidade de vinculos que existem em cada uma das tabe-
las criadas para os niveis de evasdo. Percebe-se que a quantidade de observagoes total
diminuiu em todas as tabelas quando comparado ao total de observacoes das Tabelas 3.8
e 3.9. Essa diminuicao se deve a juncao das bases do CES e ENEM. A quantidade de
vinculos diminuiu por mais da metade, mostrando que muitos dos alunos que ingressaram
na UnB entre 2010 e 2014 nao se inscreveram no ENEM ou faltaram a prova ao longo do
mesmo periodo de tempo. Nota-se também que a tabela para evasao a nivel da area do

curso apresenta menos observagoes no total. Isso ocorre, pois todos os vinculos de alunos
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ligados a cursos ABI foram descartados nessa tabela.
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Figura 3.3: Quantidade de vinculos por evasao e area de estudo.

Outra observacao importante é que, o nimero de alunos rotulados como evasao é
diferente nas tabelas de evasao por nivel de curso e nivel de IES, apesar de ambas possuirem
a mesma quantidade de observacoes. Isso se deve as diferentes caracteristicas desses niveis
de evasao. Na evasao a nivel de IES, a evasao s6 se d4 quando todos os vinculos do aluno
na IES sao de ‘desvinculado’ ou ‘transferido’, enquanto que no nivel de curso, basta que
o aluno possua um vinculo com uma dessas situacoes no curso. Dado que existem alunos
com mais de um vinculo na UnB ¢é légico que, quanto maior o nivel de agrega¢ao, menor
a quantidade de vinculos rotulados como evasao. Além disso, uma das caracteristicas dos
dados do CES e, por consequéncia da rotulacao dos vinculos em evasao e retencao é que
um mesmo aluno pode ser considerado ao mesmo tempo evasao e retencao nas tabelas
finais. Na tabela de evasao a nivel de area de estudo sdo 332 alunos distintos com dupla
rotulagao, na tabela a nivel de curso, sao 455 alunos distintos e na tabela a nivel de TES
sao 193 alunos com essa caracteristica. Nesses casos, os atributos relacionados ao curso a

que o aluno esta vinculado auxiliarao os modelos a classificarem a observacao.
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Figura 3.4: Quantidade de vinculos por evasao e concorréncia.

O proximo passo € realizar uma conexao entre o software R e o servidor SQL, conforme
explicado anteriormente. Dessa forma, pode-se extrair as tabelas criadas no servidor SQL
para o R sem exporta-las para um outro formato antes. Com os dados importados, alguns
procedimentos sao realizados, como indicar quais atributos nao sao quantitativos e padro-
nizar seus valores para que o software nao diferencie, por exemplo, ‘A’ de ‘A_ " ou ‘* A’
(com espagos). Além da limpeza dos valores, também ¢é necessario tratar os atributos que
possuem algum valor em branco. Os dados do CES e ENEM nao possuem informagoes fal-
tantes, mas algumas peguntas no questionario socioeconémico forcam atributos a ficarem

em branco. Por exemplo, a questao 22 de 2014 (q022) indaga o inscrito se ele ja exerceu

Tabela 3.11: Ntumero de vinculos e percentual de alunos nas tabelas agregadas de CES e
ENEM por nivel de evasao e rétulo dos vinculos.

— Nivel de evasao

Rétulo Curso % Area de estudo % IES %
Evasao 1.463 6,18 1.256 5,94 1.211 5,12
Retencao | 22.229 93,82 19.911 94,06 22.481 94,88
Total 23.692 100,00 21.167 100,00 | 23.692 100,00
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atividade remunerada, enquanto que a questao 40 (q040) pergunta ao inscrito com que
idade ele comegou a exercer atividade remunerada. Fica claro que se a resposta para a
q022 for negativa, o valor da q040 ficard em branco. Nesses casos, optou-se por preen-
cher um valor comum para que os classificadores nao deixassem de utilizar a observacao.

Nesses casos, a string “branco” foi preenchida.
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Figura 3.5: Quantidade de vinculos por evasao e escolaridade da mae.

Nas tabelas de evasao por niveis existem quatro atributos de codigo de municipio,
todos relacionados ao aluno. Municipio de residéncia, de sua escola, de nascimento e de
realizacao da prova do ENEM. Existem mais de cinco mil municipios no Brasil e quatro
atributos distintos que possam conter essa quantidade de informagao pode fazer com que
os classificadores se confundam. A informacao de onde o aluno nasceu ou fez a prova
pode ser considerada nao relevante para ajudar a classificar um aluno que evadiu no
ensino superior, mas a informacgao de que ele nasceu em um municipio distinto daquele
em que ele reside quando fez a prova ou até que esse aluno realizou o exame do ENEM em
um municipio que nao o que ele reside pode ser uma informacao til para o classificador.
Dessa forma foram criados atributos para todas as seis combinacoes possiveis de diferenca
entre os municipios. Além disso, para nao descartar a informacao sobre a localizacdo do
aluno, foram criados quatro atributos indicando a Unidade da Federagao a que o municipio

pertence.
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Figura 3.6: Quantidade de vinculos por evasao e escolaridade do pai.

Outro atributo que necessita de tratamento é o ano de conclusao do ensino médio,
pois fica em branco se o aluno nao tiver concluido. Neste caso, foi criado um atributo que
indica se o aluno concluiu o ensino médio, ou nao, baseado no atributo ‘ano de conclusao’
ter, ou nao, uma resposta. No atributo numérico, ‘ano de conclusao’, foi inserido o valor
‘0’ para que os classificadores possam utilizar as observacoes.

O 1ltimo procedimento antes de comecar o treinamento dos classificadores foi remover
os atributos que possuem pouca variabilidade e dessa forma podem nao contribuir para
realizar as classificagoes. Foi considerada pouca variabilidade quando a razao entre a
frequéncia do valor mais comum de um atributo e o segundo mais comum apresentar
valor inferior a 97/3. Assim sendo, as tabelas estdo finalizadas e prontas para que os
classificadores sejam treinados.

Antes de seguir para a etapa de modelagem dos dados, é realizada uma breve anélise
descritiva dos dados. Foram escolhidos alguns atributos para mostrar suas relagoes com
a classe de interesse, a evasdao. A escolha dos atributos foi baseada no conhecimento
de técnicos do Inep, familiarizados com o negdcio, que afirmam que esses atributos sao
importantes para descrever alunos evadidos. Alguns atributos como o desempenho dos
alunos em avaliagOes anteriores ao ingresso também sao vistas em alguns estudos como

[2, 29, 55], outros como o semestre de ingresso e a situagao de conclusao foram incluidos
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Figura 3.7: Quantidade de vinculos por evasao e indicador de morar em municipio distinto
da escola onde estudou no Ensino Médio.

baseados nos resultados de modelagens preliminares.

Como as tabelas criadas para cada nivel possuem caracteristicas muito préximas, afinal
a unica diferencga entre elas é na rotulacao das observagoes quanto a evasao, as analises
foram realizadas apenas na tabela de evasao a nivel de curso. Apesar de nao haver uma
clara diferenca na andlise descritiva dos atributos entre as tabelas de niveis de evasao, ndao
é possivel identificar se nao hé diferenca de desempenho entre os modelos criados para
tabelas distintas.

Comecando a analise pela area de estudo, a Figura 3.3 mostra quantidade de vinculos
evadidos por grande area de estudo. A area que mostra a maior proporcao de evadidos é
a area 1 (Educagao), sendo que a area 3 (Ciéncias Sociais, Negécios e Direito) é a area
que possui a maior quantidade de vinculos. Aparentemente, nao ha uma concentracao de
evasao em nenhuma das areas.

A concorréncia, definida aqui pela razao entre a quantidade de candidatos no curso e
a quantidade de vagas oferecidas, foi dividida em categorias. As categorias foram criadas
a partir de 5 quantis (0 - 0,2; 0,2 - 0,4; 0,4 - 0,6; 0,6 - 0,8; 0,8 - 1,0). A Figura 3.4
mostra que o intervalo com maior proporc¢ao de evadidos é o de 0 a 4 candidatos por vaga.

Espera-se que quanto maior a concorréncia, menor seja a taxa de evasao, no entanto, essa
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Figura 3.8: Quantidade de vinculos por evasao e indicador de que escola e local de prova
do ENEM ficam em municipios distintos.

expectativa nao ¢ atingida observando a Figura 3.4, pois a propor¢ao de evadidos aumenta
nos dois quantis mais elevados (11 a 20 e 20 a 120).

A Figura 3.5 mostra a quantidade de vinculos por evasao e escolaridade da mae no
momento da realizagdo da inscricaio do ENEM. A maior propor¢ao de alunos evadidos
ocorre quando a escolaridade da mae é de pos-graduada, seguida de ensino superior com-
pleto. Essas informagdes sdo contra intuitivas, uma vez que espera-se que a evasao esteja
atrelada a aspectos negativos do individuo, no caso da escolaridade de seus pais, no en-
tanto, nao é esse o caso. O mesmo comportamento pode ser observado na Figura 3.6, em
que quase nao ha diferenca na distribuicdo dos alunos evadidos.

Como descrito anteriormente, os atributos de municipio de residéncia e de municipio
de escola do Ensino Médio foram utilizados para se criar um atributo que indica se héa
diferenga entre eles para os alunos. A Figura 3.7 mostra as quantidades e proporgoes
de alunos evadidos a depender do valor do atributo criado. A quantidade de alunos que
possuem valor “Sim” para o atributo é um pouco menor que os que possuem “Nao”. Em
relagdo a proporc¢ao, os alunos evadidos aparecem em maior propor¢ao quando os alunos
residem em municipios distintos dos que estudaram no Ensino Médio.

De forma similar, os atributos de municipio da escola e de local de prova do ENEM
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Figura 3.9: Distribuicao das notas médias dos alunos nas provas de acordo com o rétulo
de evasao.

foram utilizados para formar um atributo que indica quando eles sao diferentes para cada
aluno. A Figura 3.8 mostra as propor¢oes de evasao para cada valor do atributo. A figura
mostra um resultado muito similar ao da Figura 3.7. Os alunos que fizeram as provas do
ENEM em municipios distintos dos que eles vao a escola, possuem uma proporc¢ao maior
de evasao.

As Figuras 3.9 e 3.10 mostram as distribui¢des das notas dos alunos. A Figura 3.9
mostra a média dos alunos nas quatro provas, enquanto que a Figura 3.10 mostra a nota
na redacdo. A interpretacao dos graficos é a mesma. Quanto maior a nota do aluno,
maior a proporc¢ao de alunos rotulados como evasao. Isso pode indicar que alunos com
notas altas possuem maior possibilidade de conseguir ingressar nos cursos que desejam,
evadindo de um curso que podem ter ingressado como segunda opcao.

A Figura 3.11 mostra a quantidade de vinculos com IES distintas que cada aluno
possui em todo o Ensino Superior e a proporc¢ao de evasdo em cada valor do atributo. A
maior parte dos alunos possui vinculo com apenas uma IES, no entanto, os que possuem
vinculo com 2 IES aparentam possuir uma propor¢ao maior de alunos evadidos.

A Figura 3.12 traz a informacao do semestre de ingresso dos alunos na UnB e a

proporcao de evadidos em cada valor do atributo. Pode-se notar que a proporcao de
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Figura 3.10: Distribuicao das notas dos alunos em redacdao de acordo com o rétulo de
evasao.

evadidos no primeiro semestre é maior que a do segundo semestre. Percebe-se também
que a quantidade de ingressos no primeiro semestre é superior aos ingressos no segundo
semestre.

A Figura 3.13 mostra a situagao de conclusao no Ensino Médio que os alunos possuiam
ao realizar a inscricio do ENEM. Alunos que ja haviam concluido o Ensino Médio ao
ingressar na UnB, possuem uma propor¢ao de evasao maior que o dos outros valores do
atributo. A figura mostra que alunos que ainda vao concluir o Ensino Médio, isto é, alunos
que estao seguindo o fluxo, quando fazem o ENEM possuem uma taxa de evasao menor.

A Figura 3.14 mostra o tipo de escola de Ensino Médio que os alunos estavam es-
tudando no momento da inscricado no ENEM. Nota-se que a quantidade de alunos pro-
venientes de escolas publicas ¢ menor que o de escolas particulares e que a propor¢ao
desses alunos que evade também é menor. Existe uma quantidade bastante grande de
alunos que nao responderam a pergunta. Isso se deve ao fato de eles nao estarem mais
cursando o Ensino Médio, ja que a pergunta se limita a esse grupo de alunos. Mais uma
vez observa-se que o grupo de alunos que ja havia concluido o Ensino Médio possui uma
proporc¢ao de evasao maior que a do grupo de alunos que ainda nao concluiu.

A Figura 3.15 mostra a situacao dos alunos quanto a suas ocupacoes. Mais uma vez o
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Figura 3.11: Quantidade de vinculos de alunos por evasao e niimero de IES vinculadas.

resultado é contra intuitivo, pois espera-se que alunos que exercem algum tipo de atividade
empregaticia evadam mais que alunos que apenas estudam. Analisando a Figura 3.15 nao
é isso que se observa. Sendo que a maior proporc¢ao de evasao ocorre com os alunos que
nunca trabalharam.

Nesta etapa foi detalhada a escolha das observagoes e a criagao dos atributos que fazem
parte do estudo. Em seguida, foi explicada a metodologia de rotulacao das observagoes
em evasao e nao evasao nas tabelas do CES. Também foi detalhada a forma com que a
jungao entre as bases do CES e ENEM ocorre. Vale destacar que, a partir da preparagao
dos dados do ENEM para a juncao foram encontradas observacoes sem preenchimento,
que nao deveriam existir. Também foi realizada uma breve analise descritiva dos dados
mostrando a relacdo de alguns atributos com a classe de interesse. Por ultimo foram
descritos os procedimentos realizados com os dados no ambiente R, preparando as tabelas

com os diferentes niveis de enfoque dos dados preparados para que se possa seguir com a
etapa de modelagem do CRISP-DM.
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Figura 3.12: Quantidade de vinculos de alunos por evasao e semestre de ingresso.

3.4 Modelagem

Nesta etapa, varias técnicas de modelagem foram empregadas. Como muitos modelos sao
dependentes do formato dos dados, fez-se necessario voltar ao estagio de preparacao dos

dados intimeras vezes. A modelagem ¢é dividida em:
e seclecao da técnica de modelagem:;
e geracao do design do teste e

e criacdo dos modelos.

Para realizar a modelagem, utilizou-se o software R, que possui grande quantidade de
pacotes disponiveis. O pacote caret'? foi empregado, pois padroniza a sintaxe de treina-
mento e predi¢ao de modelos de classificacao e possui todos os algoritmos que se pretende
utilizar: CART, C5.0, regressao logistica, redes neurais artificiais e Naive Bayes. Além
disso, ele possui funcionalidades para treinar os algoritmos com diferentes configuragoes
de pardmetros de forma automdtica ou manual (tuning); implementagoes para realizar
separacao de dados em treinamento e teste; ferramentas de pré-processamento, selecao de

atributos e estimacao da importancia dos atributos preditivos.

2http://topepo.github.io/caret/index.html
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Figura 3.13: Quantidade de vinculos de alunos por evasao e situacao de conclusao do
Ensino Médio.

Com o objetivo de treinar os algoritmos e posteriormente obter uma estimativa dos
desempenhos dos classificadores e quao bem eles generalizam, foram utilizadas a combi-
nacao de trés técnicas de modelagem. Primeiro, realizou-se a separagao dos dados em
um grupo de treinamento e um de teste, apés, foram treinados os algoritmos no grupo de
treinamento e, em seguida, foi utilizada validacao cruzada. Dessa forma, além de se obter
as métricas de desempenho durante a fase de validacao cruzada, que tendem a produzir
estimativas otimistas sobre o desempenho em dados novos [31], os modelos classificam
dados que nao foram utilizados durante o treinamento. A classificacdo de dados nao vis-
tos previamente pelos classificadores treinados simula a obtengao de dados e, portanto, é
similar a uma situagao real em que novos dados sdo obtidos. De forma geral, é a partir da
classificacao de novos dados que se mede a capacidade de generalizacao dos classificadores
treinados [31, 45].

O treinamento dos classificadores foi realizado da mesma forma nas trés tabelas finais
de evasao (nivel de curso, nivel de IES e nivel de drea de estudo). Na primeira etapa,
separacao das tabelas, elas foram divididas em duas: uma de treinamento com 75% das
observagoes da tabela original e outra de teste com 25% das observagoes. Ambas criadas

através de uma amostragem aleatoria estratificada sem repeticao, utilizando o atributo
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Figura 3.14: Quantidade de vinculos de alunos por evasao e tipo de escola no Ensino
Meédio.

“evasao” como estrato. Ou seja, as tabelas de treinamento e teste mantiveram a proporcao
da tabela original de vinculos rotulados como evasao. Isso pode ser visto ao comparar as
Tabelas 3.12 e 3.13 a Tabela 3.11.

Em seguida, a partir de cada tabela de treinamento, foram criadas duas outras, uma
para treinamentos com balanceamento upsampling e outra com balanceamento down-
sampling. Tecnicamente, qualquer tabela que possuir diferenca entre as classes avaliadas
é desbalanceada. Na literatura, é comum aparecerem desbalanceamentos da ordem de
100:1, 1.000:1 ou 10.000:1 [68]. Neste trabalho, no entanto, o maior desbalanceamento
é da ordem de 18:1, no nivel de evasao de IES. Apesar desse niimero nao ser da mesma
ordem do que comumente aparece na literatura, o desempenho dos modelos se mostrou
superior quando utilizadas técnicas de balanceamento, que serd visto na Secao 3.5.

Com o objetivo de formar novas tabelas que possuam a mesma quantidade de observa-
¢oes rotuladas evasao e retencao, os balanceamentos foram feitos a partir de amostragem
com repeticao das tabelas de treinamento. No balanceamento upsampling, cada rotulo
deve possuir o mesmo nimero de observagoes que a quantidade do rétulo mais comum na
tabela de treinamento [31, 45]. Por exemplo, para o nivel de curso, devem existir 16.672

observagoes para cada rétulo. J& no downsampling é o contrario, o nimero de linhas com
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Figura 3.15: Quantidade de vinculos de alunos por evasao e situagao empregaticia.

os réotulos evasao e retengao sao iguais a quantidade do rétulo menos comum na tabela de
treinamento [31, 45]. Para o caso da evasdo a nivel de curso, devem existir 1.098 linhas
para cada réotulo. Os algoritmos de classificacao foram treinados em cada uma das tabelas
criadas, para cada nivel de evasdo e para cada balanceamento (downsampling, upsampling
e nao balanceado), utilizando validagao cruzada de tamanho 4.

A validacao cruzada é uma técnica que faz reamostragens para realizar o treinamento
de um modelo [31, 45]. Uma validagdo de tamanho z realiza o procedimento de dividir a
tabela de treinamento em x partes, em seguida realiza o treinamento do modelo em z — 1
partes e, apds, verifica o seu desempenho na parte deixada de fora. O procedimento é
repetido x vezes até que todas as partes tenham servido para determinar o desempenho
do modelo [31, 45]. Apesar de na literatura ser comum a utilizagdo de validacao cruzada
de tamanho 10, ndo nada especial em relacdo a este niimero, sendo que outros valores
como 4, 15 ou 20 podem ter os mesmos efeitos [31].

Por padrao, o pacote caret treina os algoritmos com 3P configuracoes, em que p é a
quantidade de parametros numéricos que podem assumir diferentes valores. Nos casos
em que p sao parametros booleanos, o nimero de configuragoes se modifica para 3 X
2P, O valor 3 é o padrao estabelecido para a opcao tunelength. O treinamento busca,

de acordo com a métrica selecionada, a configuracdo que atinge o melhor desempenho
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Tabela 3.12: Numero de vinculos e percentual de alunos nas tabelas de treinamento por
nivel de evasao e rétulo dos vinculos.

o Nivel de evasao

Rétulo Curso % Area de estudo % IES %
Fvasao | 1.098 618 942 504 | 909 5,12
Retencao | 16.672 93,82 14.934 94,06 16.861 94,88
Total 17.770 100,00 15.876 100,00 | 17.770 100,00

Tabela 3.13: Numero de vinculos e percentual de alunos nas tabelas de teste por nivel de
evasao e rotulo dos vinculos.

Nivel de evasao
Rétulo Curso % Area de estudo % IES %
Evasao 365 6,17 314 5,94 302 5,10
Retencao | 5.557 93,83 4.977 94,06 5.620 94,90
Total 5.922 100,00 5.291 100,00 | 5.922 100,00

médio considerando os resultados da validagao cruzada. Alguns algoritmos nao possuem
parametros configuraveis para se adequar melhor aos dados. O Naive Bayes, por exemplo,
possui apenas duas configuragoes possiveis, enquanto a regressao logistica, apenas uma.
Jé& os outros trés algoritmos, C5.0; CART e Redes Neurais, possuem um niimero ilimitado
de possiveis configuracoes, ja que pelo menos um dos parametros é numérico. No CART,
apenas um parametro é configuravel; no C5.0, existem 3 parametros, sendo apenas um
numérico e, nas redes neurais artificias de uma camada, existem 2 pardmetros numéricos
configuraveis.

Como este trabalho nao possui o objetivo de encontrar um classificador étimo para o
problema, nao foram feitos ajustes finos no treinamento dos algoritmos, da mesma forma
que o trabalho também nao focou na engenharia de atributos. Dessa forma, para os algo-
ritmos que permitem mais de duas configuragoes, foram permitidas até 10 configuracoes
diferentes (tunelength=10), que o préprio pacote caret estipula. No caso das redes neu-
rais, foram permitidas 9 configuracoes, uma vez que ela possui dois parametros numéricos
configuraveis. O objetivo foi evitar que algum algoritmo se mostrasse inadequado para a
tarefa de classificacao devido a escolha de determinada configuragao.

A implementacdo do Naive Bayes utilizada no caret é a do pacote e1071'3. Sua
implementagao assume a independéncia entre os atributos preditores e a classe de in-
teresse. Como nao ha parametros configuraveis, este algoritmo foi executado em seu
formato padrao. Neste formato, ha duas configura¢oes possiveis, uma que considera que
a distribuigdo condicional a classe (evasdo) é gaussiana para os atributos numéricos e,

uma segunda, que utiliza uma densidade kernel para se aproximar aos dados de trei-

Bhttps://cran.r-project.org/web/packages/e1071/index.html
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namento. Em [69], mostrou-se que a distribuigdo condicional dos atributos préxima de
uma distribuicao gaussiana obtém desempenhos superiores a densidade kernel. Porém, se
a distribuicao dos atributos diferir significativamente de uma normal, o desempenho do
classificador é superior quando utilizada a densidade kernel para estimar a distribuicao
condicional dos atributos.

A rede neural artificial utilizada foi a feed forward multilayer perceptron com back
propagation de uma camada escondida. O caret utiliza uma implementacao chamada
Stuttgart Neural Network Simulator'*. Como padrao, a implementacao no caret possui 2
parametros numéricos configuraveis. Sao eles: decaimento dos pesos e o niimero de nés ou
neuronios na camada escondida. O pacote utiliza também como padrao 3 valores distintos
para cada parametro. O decaimento assume valores de 0; 0,0001 e 0,1; o nimero de nos
na camada escondida recebe valores de 1, 3 e 5, formando assim, 9 configuracoes distintas
para serem treinadas. O decaimento de pesos funciona como um determinante de quao
dominante serd a regularizacao dos pesos, ou seja, o quao penalizados serao os pesos, de
acordo com seu tamanho, para o célculo dos pesos finais. Um valor de decaimento igual
a zero deixa o modelo livre para calcular seus pesos, nao importando o quao grande eles
sejam. Além dos pardmetros configuraveis, foi necessario alterar duas opg¢oes do modelo,
a quantidade maxima de iteracoes permitidas até a convergéncia do modelo para 1.000
e a quantidade de pesos calculaveis para 3.000. Os valores padroes faziam com que os
modelos definidos com mais de 1 né na camada escondida nao fossem executados. Dessa
forma, foi preciso também relaxar os valores iniciais para que todas as 9 configuracoes
do modelo fossem executadas sem paradas forcadas, isto é, anteriores ao seu critério de
parada padrao. De acordo com o autor do pacote, o padrao foi estabelecido para que nao
fossem treinadas redes muito demoradas.

A regressao logistica utilizada neste trabalho foi a implementada na funcao glm do
pacote stats'®. A tinica definicdo que o usudrio deve escolher é a transformacao utilizada
para garantir que a fungdo produza uma probabilidade. As fungoes mais utilizadas sao a
probit e a logit, que produzem resultados proximos [44]. Neste trabalho foi escolhida a
logit. Apenas uma opcao foi modificada em relagdo ao padrao estabelecido pelo caret. As-
sim como no treinamento das redes neurais, o nimero de iteracoes estabelecido pelo caret
é baixo e nao permitia, em algumas ocasioes, que o algoritmo executasse até o seu ponto
de parada original (estabelecido pelo pacote stats). Dessa forma, ele foi modificado para
100, valor suficiente para que o processamento nao fosse interrompido precipitadamente.

A implementacao do CART utilizada no pacote caret é a chamada rpart'®, baseada

no livro de Breiman et al. [51]. O algoritmo CART foi treinado de acordo com o padrao

“https://cran.r-project.org/web/packages/RSNNS/
Yhttps://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/00Index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/rpart/index.html
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do pacote caret, exceto pela opcao tunelength = 10. O tnico parametro configuravel é
o chamado Complezity Parameter (CP). Ele determina a porcentagem em que o erro de
classificagdo diminuird ao se fazer determinada divisdo na arvore. Esse parametro também
estabelece o critério de parada do algoritmo. No caret, o valor inicial de CP é zero, ou
seja, a arvore inicial faz divisdes até nao haver mais ganho de informacao e, em seguida,
se faz uma amostragem com repeticao de tamanho 10 dos valores de CP gerados a partir
dessas divisoes. Os valores de CP amostrados sao entao utilizados para treinar 10 arvores
de decisao e, por fim, o programa escolhe a arvore que possui o melhor desempenho médio
na validacao cruzada baseado na métrica escolhida.

A implementacdao do C5.0 no pacote caret utiliza o C50'7, baseado no livro de Quin-
lan [46] e no cdodigo fonte do C5.0 implementado em linguagem C por Ross Quinlan. Os
pardmetros do C5.0 no caret sdo trés: tipo de modelo (arvores ou regras de decisao),
retirada de atributos preditivos (verdadeiro ou falso) e nimero de trials (quantidade de
modelos que devem ser utilizados para boosting).

O parametro “tipo do modelo” ¢ fixado para que sejam treinadas apenas arvores de
decisao, enquanto os outros dois sao variados de acordo com o padrao do pacote caret. O
parametro “retirada de atributos preditivos” varia entre verdadeiro e falso para cada valor
do pardmetro de boosting (trials). Os valores que o pacote caret utiliza para o pardmetro
trials sao: 1, 10, 20, 30 e 40, em que 1, indica um treinamento normal, isto é, sem boosting.
Sao formadas 10 configuracoes diferentes para o algoritmo treinar.

Nesta etapa de modelagem foi explicado o design dos experimentos e como cada modelo
foi treinado.O design fez uso de trés técnicas para o treinamento e afericao de desempenho
dos modelos: separagao em tabelas de treinamento e teste; balanceamento das tabelas
com upsampling e downsampling e o uso de validacao cruzada durante os treinamentos.
Além disso, para cada algoritmo escolhido foram detalhadas as opgoes de configuragao

determinadas para o treinamento.

3.5 Avaliacao

Nesta etapa, os modelos treinados foram avaliados por seus desempenhos em distinguir a
classe de estudo, evasao e também por um prisma de objetivo do negécio. Uma revisao
dos passos feitos até aqui se fez necessaria, buscando determinar se alguma questao im-
portante foi ignorada. Ao fim desta etapa, decidiu-se sobre o uso dos resultados gerados

na mineracao de dados.

e avaliacao dos resultados;

"https://cran.r-project.org/web/packages/C50/index.html
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e interpretacao dos modelos gerados;

e revisao do processo e

e determinacgao da préxima etapa.

Valor verdadeiro

Valor previsto

Positivo Negativo
g Verdadeiros Falsos
= Positivos Negativos
g (VP) (FN)
S Falsos | Verdadeiros
Eb Positivos Negativos
2 (FP) (VN)

Figura 3.16: Matriz de confusao.

Para avaliar e determinar qual modelo obteve o melhor desempenho dentre os algorit-
mos escolhidos, foi necesséaria a definicdo de uma métrica pela qual eles seriam avaliados.
A partir da matriz de confusao, Figura 3.16, é possivel calcular diversas métricas de inte-
resse. A matriz exibe todas as possibilidades de erros e acertos quando é realizada uma
classificagao de uma classe dicotomica, que é o caso da variavel evasao. Ao definir a evasao
como o caso positivo e a retencao, ou nao evasao, como o caso negativo, pode-se definir o
calculo de diferentes métricas, entre elas: acuracia, especificidade e sensibilidade.

A acuracia mede o quanto um determinado classificador acerta, sejam acertos de valo-
res positivos ou negativos. Por exemplo, se um classificador determinar, em uma tabela de
teste, que todos as observacoes avaliadas sao de retencgao, ele obtera uma taxa de acerto
superior a 90%, no entanto, ele terd errado ao classificar todos os alunos evadidos. Seu

calculo se da pela soma dos acertos divida por todos os casos observados [31]:

VP+ VN

ACC = B T VN T FP T FN

(3.3)
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A especificidade mede a capacidade de um modelo de classificar corretamente os valores
negativos, ou seja, os alunos que nao evadiram. Exemplificando, um modelo que classificar
todas as observagoes como retencao, ird obter uma taxa de acerto de 100% nesta métrica.
Seu céalculo se da pelos acertos de valores negativos, dividido pelo total de valores negativos
observados [31]:

VN
ESP = i p (3.4)

A sensibilidade é a medida complementar da especificidade e, portanto, mede a capa-
cidade de um modelo de classificar corretamente os valores positivos, neste caso os alunos
evadidos. Por exemplo, um modelo que classificar todas as observagoes como evasao, ird
obter uma taxa de 100% de acerto nesta métrica e um valor menor que 10% na acuracia,
pois assim é a distribuicao da classe evasao nas tabelas de teste. Seu cédlculo se da pelos

acertos de valores positivos, dividido pelo total de valores positivos observados [31]:

VP
~ VP+FN

A métrica escolhida para avaliar os modelos neste trabalho foi a sensibilidade. A

SEN (3.5)

escolha foi baseada na observacao de alguns autores, [20, 25, 28|, que defendem que
classificar um determinado aluno erroneamente como retencao é mais prejudicial que
classifica-lo erroneamente como evasao. A ideia vem da possibilidade de se usar um
modelo treinado para apontar quais alunos seriam classificados como evadidos em uma
nova base de dados, criando assim a oportunidade de se prover assisténcia aos alunos que
correm risco de evadir. Os autores citados afirmam que o custo de ter um aluno em risco
e nao poder assisti-lo é maior que o de prestar assisténcia a um aluno que nao corre riscos.
Caso a premissa nao seja verdadeira, e o custo de assistir alunos seja muito alto, seria
necessario repensar a métrica utilizada neste trabalho.

Apesar de utilizar a sensibilidade como métrica principal na avaliacao dos modelos
gerados, a avaliacaio do desempenho de um modelo é um processo que nao pode ser
resumido a apenas um valor [31]. Dessa forma, a acurdcia e a especificidade também
possuem participacao fundamental na avaliacdo da qualidade dos modelos.

Conforme detalhado na secao anterior, foram avaliados modelos para cada um dos trés
niveis de evasdo. Cada nivel de evasao foi dividido em outras trés tabelas de treinamento,
cada uma com um balanceamento diferente. Cinco algoritmos diferentes foram treinados,
portanto ha 45 modelos no total. A apresentacao dos resultados, a seguir, foi agrupada
por nivel de evasao e tipo de algoritmo. Primeiro, serao detalhados os resultados para
o nivel de evasao de curso, em seguida da area de estudo e, por ultimo, a nivel de IES.

Dentro de cada nivel de evasao, a ordem de apresentacao dos algoritmos é a mesma.
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Tabela 3.14: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos de Naive Bayes
nas tabelas de treinamento obtido através da validagao cruzada tamanho 4 por tipo de
configuracao e balanceamento.

— Kernel | Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem Nao 78,53% 42.54% 80,91%
balanceamento | Sim 91,10% 13,12% 96,24%
Downsampling Nao 62,62% 61,11% 64,12%
Sim 66,35% 63,48% 61,39%
Upsampling Nao 64,50% 59,94% 67,80%
Sim 65,57% 63,87% 71,62%

3.5.1 Evasao a nivel de curso

Na primeira avaliagao de desempenho dos algoritmos, foram realizadas analises detalhadas
de cada modelo treinado, incluindo seus desempenhos durante o treinamento, a explicagao
de como ¢é calculada a importancia dos atributos para as classificagoes e a interpretacao

dos atributos mais importantes no contexto de negbcio.

Modelos de Naive Bayes

Comecando a avaliagdo dos modelos gerados através do Naive Bayes, tem-se a Tabela 3.14,
em que sao mostrados os desempenhos médios das quatro validagoes cruzadas realizadas
durante o treinamento por tipo de balanceamento e configuragdo. Observando a métrica
de sensibilidade, verifica-se que os modelos treinados sem qualquer balanceamento da
tabela de treinamento obtiveram os piores desempenhos. Apesar de a acuracia dos mo-
delos sem balanceamento serem maiores que a dos modelos balanceados, as medidas de
sensibilidade e especificidade mostram que o modelo tendeu a classificar as observacoes
como retengao, acertando menos de 50% das observagoes que sdo rotuladas como eva-
sao. Para cada balanceamento, o caret seleciona o modelo com maior sensibilidade como
sendo o modelo de maior desempenho nesta fase. Portanto, para os modelos treinados
com balanceamento, foram selecionados os modelos com uso da funcao kernel.

A Tabela 3.15 mostra o desempenho dos melhores modelos em relagao a sensibilidade
ao classificar os dados de teste, que nao fizeram parte de seus treinamentos. Pode-se
notar que os valores sao préximos dos de treinamento com validacdo cruzada, o que é
um indicativo de que o real desempenho dos modelos pode estar préximo dos valores
apresentados em ambas as tabelas. A Tabela 3.16 é a matriz de confusdao do melhor
modelo observado na Tabela 3.15, de onde foram calculadas as métricas apresentadas.

A Figura 3.17 mostra os intervalos de confianga para a sensibilidade dos modelos
treinados ao classificar os dados de teste. Os intervalos de confianca foram calculados

seguindo os principios estatisticos de um processo de Bernoulli com 95% de confianca.
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Tabela 3.15: Evasao a nivel de curso — Desempenho dos modelos de Naive Bayes na tabela
de teste por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 79,26% 41,64% 81,73%
balanceamento
Downsampling | 61,82% 66,30% 61,53%
Upsampling | 67,95% 61,37% 68,38%

Tabela 3.16: Evasao a nivel de curso — Matriz de confusao do modelo de Naive Bayes com
upsampling.

 — Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 224 | 1757
Nao 141 | 3800

Os detalhes de como calcular esses intervalos podem ser encontrados tanto em livros de
estatistica [70], como em livros de mineracao de dados [45].

Comparando os intervalos dois a dois, percebe-se que ambos os modelos com balan-
ceamento obtiveram desempenhos estatisticamente superiores ao do modelo sem balan-
ceamento. E que entre os modelos com downsampling e upsampling nao houve diferenca
significativa, uma vez que seus intervalos se sobrepoem. Para desempatéa-los, as outras
métricas foram analisadas: acuracia e especificidade. Utilizando a mesma metodologia
para calcular os intervalos de confianca para a sensibilidade, o modelo com upsampling se
mostra significativamente superior em desempenho e, portanto, é considerado o melhor
modelo com algoritmo Naive Bayes ao classificar a evasao a nivel de curso.

Para esse modelo, foi analisada a importancia dos atributos utilizados para construir
o classificador. Para determinar a importancia de cada atributo foi utilizada a curva
ROC [31], que leva em consideragao a sensibilidade e especificidade utilizando apenas o
atributo em questao. A area abaixo da curva ROC é calculada em um plano cartesiano
formado pelo eixo y (sensibilidade) e pelo eixo x (propor¢ao de falsos positivos, calculada
por 1 — especificidade). Sendo que o ponto (0,1) indica que a classificagao é perfeita,
enquanto a linha diagonal representa o desempenho de uma classificacao aleatoria.

Na Tabela 3.17 pode-se ver quais sdo os atributos mais relevantes na classificagao da
evasao a nivel de curso pelo modelo de Naive Bayes. As importancias foram padronizadas
para que a comparacao de relevancia fosse facilitada. O atributo mais importante automa-
ticamente recebeu valor 100 e os outros atributos aparecem em termos proporcionais ao
atributo mais importante. Neste caso, o atributo preditivo mais relevante foi o semestre
de ingresso do aluno na UnB. O segundo mais importante foi a quantidade de vinculos

com IES diferentes que o aluno possui (num__IES), seguido das notas obtidas nos exames
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Figura 3.17: Evasao a nivel de curso — Intervalos de confianca a 95% para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos de Naive Bayes.

do ENEM. Dentre as notas, observa-se que a de redacado foi a menos relevante e que a
nota em ciéncias humanas foi a mais relevante. As listas completas com o detalhamento
dos atributos podem ser encontradas nas pastas de dicionarios na pagina do projeto deste
trabalho!®.

O modelo obtido indica que os alunos que ingressam na universidade no primeiro
semestre tendem a evadir mais. A probabilidade condicional de o aluno ser do primeiro
semestre, dado que ele evadiu é de aproximadamente 80%. J4 os alunos que nao evadiram,
a probabilidade condicional de ser do primeiro semestre é aproximadamente 50%. Para
atributos numéricos, como sao os casos de ‘num_ IES’ e as notas no ENEM, o algoritmo
calcula a densidade condicional a evasao desses atributos. Para o atributo que indica a
quantidade de vinculos com diferentes IES, o modelo percebe que, alunos que possuem
valores maiores que 1 tendem a evadir mais, ou seja, alunos que dividem a atencao em
mais de uma IES possuem uma tendéncia maior de abandono do curso. Para as quatro
notas das provas objetivas e para a redagao a interpretacao é a mesma, os alunos que tiram
notas acima da média tendem a evadir mais. Esse é um resultado contraintuitivo, pois

espera-se que alunos com pior desempenho tenham uma probabilidade de evasao maior.

Bhttps://github.com/lucke71/Classify_dropout
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Tabela 3.17: Evasao a nivel de curso — Importancia de atributos para o classificador Naive
Bayes treinado com upsampling.

Nome do atributo Importancia
semestre ingresso 100,00
num__ies 82,11
nota_ch 78,36
nota_ cn 73,27
nota_lc 72,44
nota_ mt 67,87
nu_nota_redacao 60,52
st conclusao 55,38
idade 53,87
concluiu _ens med 52,52
ano__concluiu 49,82
id dependencia_adm_ esc 44,53
sit_func_esc 43,37
id localizacao esc 43,30
mun_ esc_ dif prova 42,17
mun_res dif esc 41,82
uf esc 36,44
nu_ nota_ comp3 32,44
nu_ nota_ comp?2 30,82
uf nasc 27,17
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Tabela 3.18: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos de redes neurais
na tabela de treinamento sem balanceamento obtidos através da validacao cruzada
tamanho 4 por tipo de configuracao.

Nos | Decaimento | Acuracia Sensibilidade Especificidade
1 0,0000 93,82% 0,00% 100,00%
1 0,0001 93,82% 0,00% 100,00%
1 0,1000 93,60% 9,11% 99,17%
3 0,0000 93,82% 0,00% 100,00%
3 0,0001 93,82% 0,00% 100,00%
3 0,1000 91,79% 15,58% 96,81%
5 0,0000 93,82% 0,00% 100,00%
5 0,0001 93,82% 0,00% 100,00%
5 0,1000 90,72% 18,22% 95,49%

Tabela 3.19: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos de redes neurais na
tabela de treinamento com downsampling obtidos através da validagao cruzada tamanho
4 por tipo de configuracao.

Nos | Decaimento | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
1 0,0000 50,87% 88,18% 13,59%
1 0,0001 51,78% 36,50% 67,15%
1 0,1000 63,30% 59,38% 67,21%
3 0,0000 57,47% 53,64% 61,30%
3 0,0001 54,73% 72,96% 36,50%
3 0,1000 61,39% 58,65% 64,12%
5 0,0000 54,51% 66,77% 42,25%
5 0,0001 55,38% 39,25% 71,48%
5 0,1000 65,12% 66,40% 63,84%

Modelos de Redes Neurais

Analisando os resultados para as redes neurais na Tabela 3.18, percebe-se que o treina-
mento realizado sem balanceamento obteve resultados de sensibilidade abaixo de 20% em
todas as configuragoes. Em quase todas as configuragoes, o modelo classificou todas as
observagoes como retencao. As excegdes ocorreram quando o decaimento atingiu 0,1. O
comportamento dos modelos treinados com balanceamento foi diferente do modelo sem
balanceamento, conforme resultados nas Tabelas 3.19 e 3.20. Nos modelos com balancea-
mento foram registrados alguns valores de sensibilidade acima de 85%. O melhor modelo
com downsampling é o de configuracdo com apenas um né na camada escondida e decai-
mento igual a zero, com sensibilidade de 88,18%. O melhor modelo com upsampling é
o que utiliza cinco nés na camada escondida e decaimento igual a 0,1 com sensibilidade
igual a 90,37%.
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Tabela 3.20: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos de redes neurais
na tabela de treinamento com upsampling obtidos através da validacao cruzada tamanho
4 por tipo de configuracao.

Nos | Decaimento | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
1 0,0000 54,12% 52,75% 55,48%
1 0,0001 55,06% 38,05% 72,07%
1 0,1000 64,13% 60,89% 67,38%
3 0,0000 60,40% 68,96% 51,84%
3 0,0001 65,93% 46,89% 84,97%
3 0,1000 82,34% 81,49% 83,19%
5 0,0000 69,36% 57,33% 81,40%
5 0,0001 71,42% 68,13% 74,72%
5 0,1000 86,71% 90,37% 83,06%

Tabela 3.21: Evasao a nivel de curso — Desempenhos dos modelos de redes neurais na
tabela de teste por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 90,66% 21,92% 95,18%
balanceamento
Downsampling | 62,17% 65,21% 61,98%
Upsampling 81,29% 50,41% 83,32%

Tabela 3.22: Evasao a nivel de curso — Matriz de confusao do modelo de Redes Neurais
com downsampling.

— Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 238 | 2113
Nao 127 | 3444
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Comparando os resultados de desempenho nas tabelas de treinamento com os desem-
penhos ao classificar os dados de teste na Tabela 3.21, percebe-se que pode ter havido
overfitting nos modelos balanceados, ou seja, é provavel que os modelos tenham se ajus-
tado excessivamente aos dados disponiveis em treinamento, perdendo a capacidade de
classificar novos dados [31, 52|. Um indicio disso é a diferenca entre os desempenhos de
classificacao dos dados de teste em relagdo aos desempenhos médios de treinamento. No
entanto, os desempenhos das redes neurais treinadas em tabelas balanceadas obtiveram re-
sultados similares aos do Naive Bayes. Em comparacao com os resultados de desempenho
do Naive Bayes, nos modelos de redes neurais ha diferenca significativa entre os modelos
treinados com downsampling e upsampling, conforme mostra a Figura 3.18. Indicando
que o modelo com downsampling é o melhor modelo de redes neurais para evasao a nivel

de curso.
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Figura 3.18: Evasao a nivel de curso — Intervalos de confianca a 95% para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos de redes neurais.

Baseado no trabalho de Garson [71], é possivel identificar o grau de importancia de
cada atributo de um modelo de rede neural, através do tamanho dos pesos calculados
entre as camadas de entrada, em que ficam os atributos, e a escondida, em que ficam
os nos ou neuronios. No entanto, esta técnica nao permite identificar se o atributo em

questao é um fator positivo ou nao para a classe estudada.
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Tabela 3.23: Evasao a nivel de curso — Importancia de atributos para o classificador de
redes neurais treinado com downsampling.

Nome do atributo Importancia
ano__concluiu 100,00
nu_nota_ comp?2 46,10
doc_ exercicio 38,29
nu_nota_ compd 37,97
vagas 36,47
nu_nota_ comp3 31,85
uf prova2l 29,77
q035G 29,55
uf res28 29,55
uf proval7 29,54
q00420 29,53
mun_res dif escTRUE 29,51
q001G 29,49
uf resl4d 29,39
q0253 29,19
q0283 29,17
q039B 29,15
q019B 29,13
q0465 29,10
q001E 29,05

Observando a Tabela 3.23, percebe-se que o modelo de redes neurais nao considerou
como importantes os mesmos atributos que o modelo de Naive Bayes. As importancias dos
atributos também foram padronizadas de forma que o atributo com maior peso recebeu
valor 100 e os outros atributos apareceram em termos proporcionais a ele. O atributo
mais importante para o modelo de rede neural foi o ano em que o aluno concluiu o ensino
médio, que também apareceu no modelo de Naive Bayes, porém com menos importancia.
Além disso, observa-se que as notas dos exames do ENEM, neste modelo, deram lugar as
notas de competéncia, que sao extraidas da capacidade do aluno de escrever a redacao.
Outra diferenca foi que, para os atributos ndo numéricos, foi necessario observar o valor
que eles assumem. Um exemplo é a questao 035 (q035) do questionario do ENEM. Ela
aparece na tabela com um valor, ‘G’, preenchido. A questao 035 pergunta ao aluno sobre
o tipo de escola que ele cursou o ensino médio. A opc¢ao ‘G’ indica que o aluno estudou

apenas em escola situada em comunidade quilombola.

Modelos de Regressao logistica

Na Tabela 3.24, pode-se ver o desempenho médio medido na base de treinamento para os

modelos de regressao logistica. Percebe-se que, mais uma vez o modelo sem balanceamento
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Tabela 3.24: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos de regressao
logistica nas tabelas de treinamento obtidos através da validacao cruzada tamanho 4 por

tipo de balanceamento.

— Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 93,51% 9,57% 99,03%
balanceamento
Downsampling | 67,08% 68,49% 65,66%
Upsampling 77,28% 78,78% 75,78%

Tabela 3.25: Evasao a nivel de curso — Desempenho dos modelos de regressao logistica na
tabela de teste por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 93,62% 8,22% 99,23%
balanceamento
Downsampling | 68,07% 69,59% 67,97%
Upsampling | 74,15% 59,73% 75,09%

Tabela 3.26: Evasao a nivel de curso — Matriz de confusao do modelo de Regressao

Logistica com upsampling.

— Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 218 | 1384
Nao 147 | 4173
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classificou grande parte das observagoes como retencao, obtendo sensibilidade inferior
a 10%. Os modelos treinados com balanceamento obtiveram novamente desempenho
superior, indicando que o balanceamento da tabela de treinamento é importante para
obter um modelo capaz de identificar os alunos evadidos.

Na Tabela 3.25, pode-se ver que o desempenho do modelo treinado sem balanceamento
continua acertando apenas a classificacao dos alunos nao evadidos. Nota-se também que,
o desempenho do modelo treinado com downsampling ¢ bastante similar ao desempenho
visto na validagao cruzada, enquanto o desempenho do modelo com upsampling nao. Isso
indica que o modelo com upsampling sofre de overfitting. O resultado na Tabela 3.25
indica que o modelo com downsampling é, assim como com as redes neurais, o modelo
com melhor desempenho. No entanto, a 95% de confianca, a diferenca entre os modelos
com balanceamento nao é estatisticamente significante, conforme Figura 3.19. Seguindo o
procedimento para os modelos de Naive Bayes, o desempate é realizado com uma analise
das outras métricas. Assim como no caso do Naive Bayes, o modelo com upsampling se
mostra estatisticamente superior, nas outras métricas, ao modelo com downsampling. A

Tabela 3.26 traz a matriz de confusao para o modelo de regressao logistica com downsam-

pling.
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Figura 3.19: Evasao a nivel de curso — Intervalos de confianca a 95% para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos de regressao logistica.
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Tabela 3.27: Evasao a nivel de curso — Importancia de atributos para o classificador de
regressao logistica treinado com upsampling.

Nome do atributo Importancia

semestre ingresso2 100,00
num__ies 78,03

ano_ ing 53,17
in_compl monitorial 26,06
nota_ mt 21,98
q0262 20,50
candidatos 18,98
ano_ces2012 18,42
q0265 17,60

nota_ cn 17,32
doc_integ sem_ de 16,40
q0244 15,75
ano_ces2011 14,92
ano_ ces2013 14,30
ano__enem?2011 14,24
q007C 14,13

nota_ ch 13,81
q0264 13,53

nu nota redacao 13,48
q041B 12,99

Para determinar a importancia dos atributos da regressao logistica foi utilizado o
coeficiente estimado para cada atributo, quanto maior o coeficiente estimado, maior a
importancia. Assim como nas redes neurais, atributos nao numéricos sao tratados com
a criacao de atributos para cada valor que o atributo pode assumir, também conhecidos
como variaveis dummy. Observando a Tabela 3.27, nota-se que os trés atributos consi-
derados mais importantes foram o fato do aluno ter ingressado no segundo semestre, a
quantidade de vinculos a IES distintas a que ele possui e 0 ano em que o aluno ingressou
na universidade.

O modelo indica que alunos que ingressam no segundo semestre, tém chances 7 vezes
menor de evadir se comparada aos que ingressam no primeiro semestre. Em relacao ao
numero de IES distintas, o modelo indica uma chance 3 vezes maior de evadir para o
aumento de cada unidade nesse atributo. Ou seja, um aluno que estd simultaneamente
em duas IES possui uma chance de evadir 3 vezes maior que um aluno que estd apenas em
uma. E importante ressaltar que nas anélises de razoes de chances de um determinado

atributo, supoe-se que os demais atributos mantenham-se constantes.
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Modelos CART

Os resultados médios dos modelos CART durante a validagao cruzada foram trazidos em
trés figuras. A Figura 3.20 mostra resultados semelhantes aos ja vistos nos modelos dos
algoritmos analisados anteriormente. O modelo treinado sem balanceamento acaba por
classificar grande parte das observagoes como retencao e obtém um valor de sensibilidade
inferior aos dos modelos treinados em tabelas balanceadas. As Figuras 3.21 e 3.22 mos-
tram os modelos treinados com downsampling e upsampling, respectivamente. Em ambas,
percebe-se que o parametro de complexidade que atinge o maior valor de sensibilidade se
encontra entre 0,05 e 0,1. O comportamento dos modelos balanceados sdo parecidos nas
diferentes configurac¢oes. A tnica diferenca foi no comportamento da especifidade quando

o parametro de complexidade foi superior a 0,2.
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Figura 3.20: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos CART nas tabelas
de treinamento sem balanceamento obtidos através da validagao cruzada tamanho 4
por tipo de configuraciao e balanceamento.

Observando a Tabela 3.28, percebe-se que os valores para sensibilidade foram supe-
riores aos encontrados na média da validacao cruzada. Em compensacao, os valores das
outras métricas foram inferiores. Segundo este experimento, os modelos treinados com

balanceamento foram capazes de identificar os alunos rotulados como evasao da base de
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Figura 3.21: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos CART nas tabelas
de treinamento com downsampling obtidos através da validacao cruzada tamanho 4 por
tipo de configuracao e balanceamento.

testes, no entanto, erraram metade das classificacoes realizadas. Ou seja, nao conseguiram
identificar com a mesma qualidade os evadidos e os retidos.

A Figura 3.23, mostra que, em relacao a sensibilidade, os modelos balanceados nao
apresentaram diferenca estatisticamente significante entre eles e que ambos foram supe-
riores quando comparados ao modelo sem balanceamento.

Para determinar a importancia dos atributos dos modelos CART foi utilizado o método
proposto por Breiman [51]. A cada divisao realizada na criagao da arvore, foi computado
o ganho de informacao obtido ao dividir as observacoes por determinado atributo. Re-

petindo o procedimento anterior, o atributo com maior importancia recebeu valor 100,

Tabela 3.28: Evasao a nivel de curso — Desempenho dos modelos CART na tabela de teste
por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 92,91% 7,12% 98,54%
balanceamento
Downsampling | 50,22% 83,84% 48,01%
Upsampling 50,15% 81,10% 48.12%
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Figura 3.22: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos CART nas tabelas
de treinamento com upsampling obtidos através da validagdo cruzada tamanho 4 por
tipo de configuracao e balanceamento.

enquanto os demais apresentam valores proporcionais ao atributo de maior relevancia.
Como o CART permite que a arvore seja podada, é possivel que atributos que nao
formam a arvore final receberem importancia diferente de zero. Isso pode ocorrer quando
a divisao que seria feita por esse atributo nao traz ganho maior que o determinado para o
treinamento do modelo. Observando a Tabela 3.33, verifica-se que apenas cinco atributos
tiveram valores maiores que zero, enquanto que a arvore final foi composta por apenas
um atributo, o semestre de ingresso. Assim como no Naive Bayes e na regressao logis-
tica, o semestre de ingresso é o atributo mais importante e sua interpretacao continua
a mesma, ingressantes do primeiro semestre sdo classificados como evasao pelo modelo

CART, enquanto ingressantes do segundo semestre como retencao.

Tabela 3.29: Evasiao a nivel de curso — Matriz de confusao do modelo de CART com
downsampling.

— Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 306 | 2889
Nao 59 | 2668
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Figura 3.23: Evasao a nivel de curso — Intervalos de confianca a 95% para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos CART.

Modelos C5.0

Os resultados médios de desempenho dos modelos C5.0 durante a validagao cruzada sao
apresentados nas Figuras 3.24, 3.25 e 3.26. Na Figura 3.24, percebe-se que da mesma
forma que ocorreu nos outros algoritmos, o treinamento sem balanceamento também
classificou as observacoes como retencao, obtendo sensibilidade zero em todas as confi-
guragdes. Os pontos que indicam se houve retirada automatica de atributos durante o
treinamento (tridngulos ou circulos) nao sao claros, pois os resultados de desempenho das

configuragoes se sobrepoem com exatidao, independentemente do ntimero de trials.

Tabela 3.30: Evasao a nivel de curso — Importancia de atributos para o classificador CART
treinado com downsampling.

Nome do atributo | Importancia

semestre ingresso 100,00
num__ies 70,63
nota_ ch 47,39
nota_ cn 38,28
nota_lc 36,67
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Na Figura 3.25, observa-se o desempenho do modelo treinado com downsampling.
Esta nao segue a mesma escala da Figura 3.24, mostrando apenas valores de 67% até
75%. A justificativa da utilizacdo de uma escala diferenciada é que se a mesma escala
fosse mantida nao seria possivel identificar visualmente as diferengas entre as configura-
¢oes. Percebe-se que retirar ou nao atributos automaticamente durante o treinamento
apresentou comportamentos diferentes entre as métricas analisadas. Para a sensibilidade,
nao retirar atributos trouxe um desempenho superior para o modelo quando o niimero de
trials cresce. Portanto, o melhor modelo, neste balanceamento, é o que apresenta trials
igual a 40 e utiliza todos atributos disponiveis.

A Figura 3.26 traz o desempenho do modelo treinado com upsampling. Mais uma vez,
a escala nao é a mesma das Figuras 3.24 e 3.25 e os valores variam de 90% a 100%. O
modelo treinado com upsampling consegue classificar corretamente praticamente todas as
observagoes, sejam elas evasao ou retencao, o que por si s, é um indicador de overfitting.
Como varias configuragoes apresentam o mesmo resultado, o modelo a apresentar o melhor
resultado com o menor nimero de trials foi o escolhido como o melhor modelo deste

balanceamento. A configuracao é nimero de trials igual a 10 com retirada de atributos.
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Figura 3.24: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos C5.0 nas tabelas
de treinamento sem balanceamento obtidos através da validacao cruzada tamanho 4
por tipo de configuracao e balanceamento.
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Figura 3.25: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos C5.0 nas tabelas
de treinamento com downsampling obtidos através da validacao cruzada tamanho 4 por
tipo de configuracao e balanceamento.

Analisando a Tabela 3.31, nota-se que o modelo treinado sem balanceamento continua
com o mesmo comportamento apresentado durante o treinamento. Além disso, a suspeita
de overfitting no modelo treinado com upsampling ganha mais evidéncia com o resultado
de sensibilidade desta tabela. Enquanto o modelo mostrava acertar a classificacdo de
todas as instancias durante o treinamento, ele nao foi capaz de acertar mais de 10% das
observagoes rotuladas como evasao na base de teste. O modelo com downsampling apre-
sentou resultados similares aos vistos durante seu treinamento, indicando que os valores
apresentados devem ser proximos aos valores reais de sua capacidade de classificagao.

A Figura 3.27 mostra a diferenca de desempenho, segundo a sensibilidade dos modelos
treinados com diferentes formas de balanceamento. Os modelos sem balanceamento e com
upsampling mostram nao haver diferenca significativa entre eles, enquanto o modelo com
downsampling mostra que, com 95% de confianca, seu valor real de sensibilidade esta
entre 65% e 75%.

A forma de determinar a importéncia de atributos no C5.0 é muito similar a imple-
mentada no CART. A diferenca principal é que o C5.0 utiliza boosting e, portanto, a

importancia dos atributos é somada para cada arvore utilizada. Dessa forma, é possivel
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Figura 3.26: Evasao a nivel de curso — Desempenho médio dos modelos C5.0 nas tabelas
de treinamento com upsampling obtidos através da validagdo cruzada tamanho 4 por
tipo de configuracao e balanceamento.

haver mais de um atributo com importancia igual a 100.

Observando a Tabela 3.33, verifica-se que existem 11 atributos com importancia igual
a 100, o que significa que esses atributos foram utilizados como a primeira divisao em pelo
menos uma das arvores treinadas e utilizadas no modelo final. Mais uma vez o semestre
de ingresso apareceu como atributo importante, assim como o nimero de IES distintas
a que o aluno possui vinculo. A interpretacao desses atributos e dos outros ja vistos em
modelos passados, como as notas no ENEM nao é alterada. Alguns atributos sé foram
considerados importantes pelo C5.0, como é o caso de atividades complementares dos

alunos: estagio, pesquisa e monitoria; uso de cadeiras de rodas; tempo, em anos, para

Tabela 3.31: Evasao a nivel de curso — Desempenho dos modelos C5.0 na tabela de teste
por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 93,68% 3,20% 99,62%
balanceamento
Downsampling | 74,55% 69,59% 74,88%
Upsampling 93,03% 8,49% 98,58%

5



Tabela 3.32: Evasido a nivel de curso — Matriz de confusao do modelo de C5.0 com
downsampling.

— Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 254 | 1396
Nao 111 | 4161
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Figura 3.27: Evasao a nivel de curso — Intervalos de confianca a 95% para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos C5.0.

integralizagdo no curso de turno integral e a situacao do aluno quanto a conclusao do
ensino médio no momento de realizacao do ENEM.

O modelo indica que alunos que fazem a atividade de estagio e pesquisa sdo mais
propensos a evadir, enquanto os que fazem a atividade de monitoria sdo menos propensos.
O fato do aluno utilizar cadeira de rodas nao parece atingir diretamente muitos nés, apesar
de ter sido utilizado como primeiro divisor em uma das arvores. O modelo aponta apenas
trés alunos com cadeira de rodas como evasao enquanto o restante dos alunos sao divididos
por outros atributos. Ja a questao sobre a situagao do aluno quanto a conclusao no ensino
médio aponta que alunos que estdo cursando o ensino médio e se formardao apds o ano
em que realizaram a prova do ENEM (treineiros ou alunos do ltimo ano) tendem a nao

evadir.
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Tabela 3.33: Evasao a nivel de curso — Importancia de atributos para o classificador CART
treinado com downsampling.

Nome do atributo Importancia
semestre ingresso 100,00
num_ ies 100,00
ano_ ing 100,00
nota_ cn 100,00
nota_ ch 100,00
in mesa_cadeira_rodas 100,00
nu_integralizacao_ integral 100,00
in_compl estagio 100,00
in__compl_pesquisa 100,00
st conclusao 100,00
in__compl monitoria 100,00
uf prova 99,95
q034 99,64
ano_ ces 99,18
q030 98,91
uf nasc 98,77
nota_ mt 97,13
q026 96,77
ano__enem 94,63
uf esc 89,75
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Comparacgao entre os algoritmos

Depois de analisados todos os modelos para evasao a nivel de curso, fez-se necessaria
uma comparacao entre os algoritmos utilizados. Para realizar essa comparacao, foram
escolhidos os modelos com melhor desempenho, baseado na sensibilidade ao classificar as
observagoes da tabela de teste. Nos casos de empate, ou seja, em que a diferenca nao foi
estatisticamente significativa, escolheu-se os modelos com melhor desempenho nas outras
métricas. Para os modelos que empataram em todas as métricas, selecionou-se o modelo
de downsampling, pois ele oferece um custo computacional menor ao ser treinado. Dessa
forma, Naive Bayes e regressao logistica tiveram como melhor modelo o treinado com
upsampling, para todos os outros algoritmos foram escolhidos os modelos treinados com
downsampling.

A Figura 3.28 mostra a comparacao entre esses modelos. Foram computados intervalos
de confianga com corregao de Bonferroni para 95% de confianga. Ao realizar comparagoes
entre varios grupos, e avaliar intervalos de confianca dois a dois multiplas vezes, aumenta-
se a probabilidade de que uma das comparagoes esteja errada [70]. A probabilidade de se
cometer um erro ao comparar cinco grupos dois a dois com intervalos de confianca de 95%
para cada grupo é de aproximadamente 30%. A correcao de Bonferroni deixa os intervalos
mais conservadores, modificando o nivel de confianca para cada intervalo calculado, de
forma que ao realizar todas as comparacoes possiveis, o nivel final de confianca seja 95%.
Como sao cinco grupos, existem dez comparagoes possiveis dois a dois, portanto, divide-se
o nivel de significAncia (5%) por dez, obtendo uma confianga de 99,5% para cada intervalo.

Analisando os resultados da Figura 3.28, pode-se notar que apenas um modelo se
sobressaiu sobre os outros: o treinado a partir do algoritmo CART. Dessa forma, baseado
na métrica escolhida, ha evidéncias estatisticas de que o CART seria o algoritmo, dentre

os comparados, com o melhor desempenho para evasao a nivel de curso.

3.5.2 Evasao a nivel de area de estudo

Neste nivel de evasdao, as tabelas e graficos que mostram os desempenhos dos modelos
durante a fase de treinamento, isto é, baseado nos valores médios obtidos nas validac¢oes
cruzadas, foram apresentados no Apéndice A. O foco das analises foi, entdao, no desempe-
nho dos modelos ao tentar classificar os dados de teste e nas analises interpretativas de

como os modelos realizam suas classificagoes em evasao e retencao.

Modelos de Naive Bayes

Seguindo a mesma ordem das analises a nivel de curso, a primeira é novamente sobre os

modelos gerados a partir do Naive Bayes. A Tabela 3.34 mostra resultados muito simila-
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Figura 3.28: Evasao a nivel de curso — Intervalos de confianga com correcao de Bonferroni
a 95% para a sensibilidade medida na tabela de teste para os melhores modelos de cada
algoritmo.

res aos encontrados na avaliacdo da evasao a nivel de curso. Mais uma vez, baseado em
sensibilidade, o modelo treinado com downsampling obteve o melhor resultado quando
classificou os dados de teste. No entanto, observando a Figura 3.29, essa diferenca nao foi
estatisticamente significante a 95% de confianca. Além disso, ambos os modelos balancea-
dos obtiveram desempenhos superiores, em termos de sensibilidade, em relagdo ao modelo
treinado sem balanceamento. O modelo com melhor desempenho neste grupo de analise
foi o treinado com downsampling. Nao ha diferenca significativa entre ele e o modelo
treinado com upsampling, e portanto, o modelo que possui o menor custo computacional
foi escolhido. A configuracao do modelo treinado com downsampling escolhida durante o
treinamento foi a que nao utiliza a funcao kernel para estimar a densidade dos atributos
numéricos, ou seja, foi utilizada uma distribuicao gaussiana.

Verificando a Tabela 3.36, percebe-se que os resultados sdao semelhantes aos vistos
na avaliacdo da evasdo a nivel de curso para este algoritmo. Os dois atributos mais
importantes foram os mesmos e aparecem na mesma ordem. Em seguida, as quatro notas
dos exames objetivos, embora nao estejam na mesma ordem. Ha uma mudanca também

em relacdo ao nivel de importancia dado para cada atributo. E importante lembrar que o
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Tabela 3.34: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho dos modelos de Naive Bayes
na tabela de teste por tipo de balanceamento.

— Acuréacia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 78,44% 42,68% 80,69%
balanceamento
Downsampling | 65,98% 62,42% 66,20%
Upsampling 67,30% 56,37% 67,99%

Tabela 3.35: Evasdo a nivel de area de estudo — Matriz de confusao do modelo de Naive
Bayes com downsampling.

 — Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 196 | 1682
Nao 118 | 3295
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Figura 3.29: Evasao a nivel de drea de estudo — Intervalos de confianca a 95% para a
sensibilidade medida na tabela de teste para os modelos de Naive Bayes.

modelo avaliado na evasao a nivel de curso foi o treinado com upsampling, enquanto que
a nivel de area, o avaliado ¢ o treinado com downsampling.
Apesar de os modelos terem sido treinados com balanceamentos distintos e analisa-

rem outro nivel de evasao, as interpretagoes dos atributos nao sao muito diferentes. Os
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Tabela 3.36: Evasao a nivel de area de estudo — Importancia de atributos para o classifi-
cador Naive Bayes treinado com downsampling.

Nome do atributo Importancia

semestre ingresso 100,00
num_ ies 97,60
nota_ cn 80,23
nota_ mt 74,06
nota_lc 69,89
nota_ ch 63,42
ano__concluiu 61,95

st conclusao 61,53
concluiu ens med 59,76
nu_nota_redacao 55,09
mun_ esc_ dif prova 54,12
sit_func esc 52,07

id localizacao esc 51,97
mun_res_dif esc 51,48
id_dependencia_adm_ esc 51,29
idade 48,80

uf esc 43,58

nu_ nota_ compd 38,96
nu_ nota_ comp3 35,10
nu_nota_ comp?2 33,80

ingressantes do primeiro semestre continuam tendo uma tendéncia maior a evadir de sua
area de estudo. Os alunos que estao em mais de uma IES também. Em relagdo as notas,
o comportamento também continua o mesmo, indicando que alunos com notas acima da
média possuem uma tendéncia maior de evadir quando comparados com alunos que tiram
notas abaixo da média. Em relagdo ao ano e situagao de conclusao do ensino médio,
ambos apontam que alunos que ja concluiram o ensino médio no momento em que fazem
o ENEM tém maior tendéncia a evadir do que alunos que estao se formando no mesmo

ano do exame ou em anos posteriores.

Modelos de redes neurais

Observando a Tabela 3.37 e a Figura 3.30, percebe-se que assim como na avaliagdo a nivel
de curso, o modelo treinado com downsampling possui desempenho superior aos demais
modelos. A diferenca de desempenho, considerando a sensibilidade, é significativa a 95%
de confianca. A configuracao selecionada durante o treinamento para esse balanceamento
foi a que utiliza 5 nés na camada escondida e decaimento igual a 0.

Considerando a Tabela 3.39, percebe-se que, mais uma vez, que o modelo de rede

neural nao considerou os mesmos atributos como importantes quando comparado com o
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Tabela 3.37: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho dos modelos de redes neurais
na tabela de teste por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 91,67% 17,52% 96,34%
balanceamento
Downsampling | 52,16% 62,42% 51,52%
Upsampling 84.11% 39,81% 86,90%

Tabela 3.38: Evasao a nivel de area de estudo — Matriz de confusdo do modelo de Redes
Neurais com downsampling.

Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 196 | 2413
Nao 118 | 2564

Tabela 3.39: Evasao a nivel de area de estudo — Importancia de atributos para o classifi-
cador de rede neural treinado com downsampling.

Nome do atributo Importancia
doc_integ sem_ de 100,00
ano_concluiu 98,66
ano_ ing 94,01
nota_mt 92,55
nu_ nota_redacao 82,70
nota_lc 72,73
q037B 72,52
uf prova23 70,41
candidatos 70,00
q035B 69,00
in_ guia_ interpretebranco 67,02
nu_nota_ comp4 65,34
q003P 65,14
q0321 64,82
q030H 64,31
doc_temp_ parcial 64,28
ano ces2014 63,25
nu_nota_ compl 61,89
nota_ cn 61,79
co_ocde_area_ geral8 60,33
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Figura 3.30: Evasao a nivel de area de estudo — Intervalos de confianca para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos de redes neurais.

Naive Bayes. Na analise da evasao a nivel de curso, o modelo de rede neural foi o iinico que
destoou em relacao a importancia dos atributos. Para evasao a nivel de area de estudo,
o modelo selecionado considerou a quantidade de docentes sem dedicacao exclusiva, o
ano de conclusao do ensino médio, o ano de ingresso no ensino superior, a nota na prova
objetiva de matematica e a nota na redacao como os atributos mais importantes para

distinguir uma evasao de uma retencao em uma &area de estudo.

Modelos de regressao logistica

Conforme Tabela 3.40, percebe-se que o modelo treinado com downsampling obteve o
melhor resultado em sensibilidade. No entanto, a diferenca para o modelo com upsampling
nao foi grande e, com o auxilio da Figura 3.31, nota-se que ela nao foi significativa a 95%
de confianga. Sendo assim, fez-se necessario comparar as outras métricas também. O
modelo treinado com upsampling possui um desempenho melhor nas outras métricas e
a diferenca foi significativa tanto para acuracia quanto para especificidade. Portanto, o
modelo que obteve o melhor desempenho foi o treinado com upsampling.

Observando a Tabela 3.42, verifica-se que os dois atributos considerados mais impor-

tantes sao os mesmos do modelo de Naive Bayes. A interpretacao deles é a mesma, o aluno
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Tabela 3.40: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho dos modelos de regressao
logistica na tabela de teste por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 94,18% 10,19% 99,48%
balanceamento
Downsampling | 69,00% 66,24% 69,18%
Upsampling | 73,99% 65,92% 74,50%

Tabela 3.41: Evasao a nivel de area de estudo — Matriz de confusao do modelo de Regressao
Logistica com upsampling.

o Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 207 | 1269
Nao 107 | 3708

Tabela 3.42: Evasao a nivel de area de estudo — Importancia de atributos para o classifi-
cador de regressao logistica treinado com upsampling.

Nome do atributo Importancia
semestre_ ingresso2 100,00
num_ ies 79,97
ano_ ing 56,51
co_ocde_area_ geralb 30,8
nota_ cn 26,86
in__compl monitorial 23,15
idade 20,26
nota_ mt 19,95
candidatos 19,42
ano_ ces2011 19,06
nota_ ch 18,57
in__compl_estagiobranco 18,41
in certificadobranco 17,54
q0275 17,17
q0285 15,81
nu_ nota_redacao 15,26
q041B 14,95
q0463 14,85
doc_ brasileiro 14,73
tp__escolabranco 14,71
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Figura 3.31: Evasao a nivel de drea de estudo — Intervalos de confianca a 95% para a
sensibilidade medida na tabela de teste para os modelos de regressao logistica.

que ingressa no segundo semestre tem uma chance 5 vezes menor de evadir se comparado
a um aluno que ingressa no primeiro semestre. O modelo também indica que existe uma
chance 3 vezes maior de evadir para o aumento de cada unidade no atributo de quantidade
de IES distintas a que o aluno tenha vinculo. Em relacao ao ano de ingresso no ensino
superior, o modelo indica que para cada unidade acrescida ao atributo a chance de evadir
é 3 vezes menor, ou seja, alunos que ingressaram em 2014 ou 2013 evadem menos de suas
areas de estudo. O modelo também captou uma das areas como atributo que ajuda a
classificar alunos evadidos: drea 5 (Engenharia, Produgao e Construgao). O modelo indica
que alunos pertencentes a essa area possuem 3 vezes menos chance de evadir se compa-
rados a alunos da drea 1 (Educagdo). Em todas as interpretagoes de razoes de chances,

supoe-se que os outros atributos se mantenham constantes entre os casos comparados.

Modelos CART

O CART gerou o melhor modelo na avaliagdo da evasao a nivel de curso. Porém, ana-
lisando a Tabela 3.43, verifica-se que o modelo CART para evasao a nivel de area de
estudo nao obteve o mesmo desempenho para sensibilidade. O modelo treinado com

downsampling, apesar de parecer ter o melhor desempenho, ndo possui diferenca estatis-
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Tabela 3.43: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho dos modelos CART na tabela
de teste por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 92,23% 9,24% 97 47%
balanceamento
Downsampling | 49,82% 77,39% 48,08%
Upsampling | 73,28% 71,34% 73,40%

Tabela 3.44: Evasao a nivel de drea de estudo — Matriz de confusao do modelo de CART
com upsampling.

 — Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 224 | 1324
Nao 90 | 3653

ticamente significativa a 95% de confianga em relagdo ao modelo treinado, conforme pode
se observar na Figura 3.32. Comparando as demais métricas, o modelo com upsampling
mostrou-se superior ao modelo com downsampling e, portanto, é o melhor modelo CART
para evasao a nivel de area de estudo. A configuracdo desse modelo possui o parametro
de complexidade igual a 0,0046.

O modelo CART deu importancia a diferentes atributos dos vistos nos algoritmos
passados. O semestre de ingresso apareceu apenas como o quarto atributo mais impor-
tante, enquanto outros dois atributos apareceram pela primeira vez entre os cinco mais
importantes: Unidade da Federacdo em que o aluno estuda no ensino médio (“uf esc”)
e a situacao de conclusao do ensino médio. Apesar de o atributo “uf esc” aparecer com
relevancia, ele nao faz parte da arvore gerada pelo modelo, descrita na Figura 3.33.

Na arvore, todos os galhos que levam a esquerda sao positivos em relacao a divisao
realizada. Por exemplo, a primeira divisao é realizada no semestre de ingresso igual a 2.
‘N’ indica casos de retencao, enquanto ‘S’ indica casos de evasdo. Os ntimeros abaixo das
letras indicam a probabilidade do caso ser evasao ou retencao e o ltimo ntimero indica o
percentual de observacoes que foi para aquele determinado né.

Percebe-se que os alunos que ingressam no segundo semestre tém baixa probabilidade
de evasao e que eles s6 sao classificados como evasdo nos casos em que o numero de
candidatos para ingressar no curso sao menores que 4.268. Para alunos que ingressam
no primeiro semestre, a andlise é distinta. Apds dividir os alunos pelo nimero de I1ES
distintas e classificar os que possuiam mais de 1,5 como evasao, dividiu-se as observacoes
pela situacao de conclusao do ensino médio. Alunos que se formam no ano que prestam
o ENEM ou posteriormente foram marcados como retencao em quase todos os casos.

Outra tendéncia que se percebeu em varios dos modelos analisados foi a questao da nota
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Tabela 3.45: Evasao a nivel de area de estudo — Importancia de atributos para o classifi-
cador CART treinado com upsampling.

Nome do atributo | Importancia
num_ ies 100,00
uf esc 85,51
st conclusao 84,33
semestre_ingresso 76,79
concluiu__ens med 57,81
ano__concluiu 57,81
nota_ ch 48.57
nota_ mt 29,89
sit_func_esc 28,52
nota_lc 26,13
nota_ cn 22,61
uf nasc 16,35
candidatos 13,62
ano_ ces 13,03
nu_nota_ redacao 9,16
co_ocde_area_ geral 8,31
in__compl monitoria 8,07
in__compl estagio 8,04
ano_ ing 7,47
uf res 6,62
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Figura 3.32: Evasao a nivel de drea de estudo — Intervalos de confianca a 95% para a
sensibilidade medida na tabela de teste para os modelos CART.

nas provas objetivas do ENEM. Os alunos que obtiveram notas altas foram classificados
com uma probabilidade maior de evasao. Em relagao a area de estudo, as areas 3, 5e 7
(Ciéncias Sociais, Negocios e Direito; Engenharia, Produgao e Construcao e Saude e Bem

estar social) foram classificadas com a menor propensao a evasao.

Modelos C5.0

Na avaliagao dos modelos C5.0 para evasao a nivel da area de estudo, Tabela 3.46, percebe-
se que o comportamento foi similar ao que ocorreu na analise a nivel de curso. O modelo
treinado com downsampling, aparentemente, foio tinico que nao sofreu overfitting. O
modelo sem balanceamento classificou todas as observagoes como retencao e o modelo
com upsampling acertou menos de 20% das observagoes rotuladas como evasao na tabela
de teste. Observando a Figura 3.34, infere-se que a diferenga do modelo com downsampling
foi significativa em relagao ao modelo com upsampling.

Além dos atributos ja comentados nos modelos anteriores, que nao possuem diferencas
de interpretacao, o modelo C5.0 traz na Tabela 3.48 alguns atributos nao vistos, como,

por exemplo, quatro questoes do questionario socioeconomico: q034, q030, q045 e q042.
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Tabela 3.46: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho dos modelos C5.0 na tabela
de teste por tipo de balanceamento.

Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 94,07% 0,00% 100,00%
balanceamento
Downsampling | 71,91% 70,06% 72,03%
Upsampling 88,26% 18,47% 92,67%

Tabela 3.47: Evasdo a nivel de area de estudo — Matriz de confusdo do modelo de C5.0
com downsampling.

o Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 220 | 1392
Nao 94 | 3585

Tabela 3.48: Evasao a nivel de area de estudo — Importancia de atributos para o classifi-
cador C5.0 treinado com upsampling.

Nome do atributo Importancia
in_ compl_estagio 100,00
nu_ integralizacao_ integral 100,00
q034 100,00
num_ ies 100,00
nota_ cn 100,00
nu nota redacao 100,00
semestre_ingresso 100,00
in_compl monitoria 100,00
nota_ mt 100,00
uf esc 100,00
uf_prova 100,00
uf nasc 99,73
q030 99,42
ano_ ing 97,40
candidatos 97,03
q045 96,82
doc_temp_ parcial 96,60
nu_ integralizacao_noturno 94,06
nu_nota_ comp2 93,47
q042 92,89
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Figura 3.33: Evasdo a nivel de drea de estudo — Arvore gerada pelo modelo CART treinado
com upsampling.

O modelo indicou que alunos que deixaram de cursar o ensino médio por mais de um
ano (q034) possuem maior tendéncia de evadir de suas areas de estudo. J4 para a quan-
tidade de tempo gasto para se formar no ensino médio (q030), ndo hé uma interpretacao
clara do comportamento do modelo, pois ele misturou alunos que levaram o tempo espe-
rado para se formar, 8 anos, com alunos que levaram trés ou mais anos que o esperado
na mesma divisdo. O mesmo ocorreu com as questoes que pediam ao aluno para indicar

a importancia dele ter comecado a trabalhar para adquirir experiéncia (q045) ou ajudar
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Figura 3.34: Evasao a nivel de drea de estudo — Intervalos de confianca a 95% para a
sensibilidade medida na tabela de teste para os modelos C5.0.

os pais com as despesas de casa (q042). Os demais atributos ja interpretados no modelo

C5.0 para evasao a nivel de curso mantiveram o mesmo comportamento neste modelo.

Comparacao entre os algoritmos

Apés analisar todos os modelos para evasao a nivel de area de estudo, foi feita uma
comparagao entre os algoritmos utilizados. Mais uma vez, foram escolhidos os modelos
com os melhores desempenhos, baseado em sensibilidade dos diferentes algoritmos. Para
CART e regressao logistica foram utilizados os modelos treinados com upsampling. Para
os demais algoritmos foram utilizados os treinados com downsampling.

A Figura 3.35 mostra a comparacao entre os melhores modelos dos diferentes algorit-
mos através de intervalos de confianga com correcdo de Bonferroni. Pode-se notar que,
para este nivel de evasao, nenhum modelo se sobressaiu. Todos tiveram desempenho de
sensibilidade similares, sem diferenca estatisticamente significativa a 95% de confianca
entre nenhum.

Utilizou-se a mesma ideia para determinar o melhor modelo quando a comparacao ¢é
entre os tipos de balanceamento. As outras métricas foram comparadas e constatou-se que

nao ha um tnico modelo que se destaque. Ha um empate entre CART, C5.0 e regressao
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Tabela 3.49: Evasao a nivel de drea de estudo — Tempo de execu¢ao de modelos empatados
em desempenho.

Modelo Tempo de execugao
CART 25 segundos
C5.0 40 segundos
Regressao Logistica 345 segundos

logistica. Sendo assim, utilizou-se o ultimo critério de desempate, o custo computacional.
Utilizando a mesma maquina, com processador Intel i5-3570k a 4.2Ghz, 16Gb de memoria
ram a 1600mhz e utilizando o R 64-bits para Windows 10, foram computados os tempos
de execucgao de acordo com a Tabela 3.49.

Sendo assim, o CART foi o algoritmo que consumiu menos tempo para treinar seus
modelos de evasao a nivel de area de estudo, mesmo treinando os modelos na tabela
de upsampling contra o C5.0 treinando na tabela de downsampling e regressao logistica

também na tabela de upsampling.
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Figura 3.35: Evasao a nivel de area de curso — Intervalos de confianca com correcao de
Bonferroni a 95% para a sensibilidade medida na tabela de teste para os melhores modelos
de cada algoritmo.
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Tabela 3.50: Evasao a nivel de IES — Desempenho dos modelos de Naive Bayes na tabela
de teste por tipo de balanceamento.

— Acuréacia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 79,18% 40,73% 81,25%
balanceamento
Downsampling | 66,04% 64,57% 66,12%
Upsampling 67,81% 57,62% 68,36%

Tabela 3.51: Evasao a nivel de IES — Matriz de confusao do modelo de Naive Bayes com
downsampling.

Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 195 | 1904
Nao 107 | 3716

3.5.3 Evasao a nivel de IES

O 1ltimo nivel analisado foi a evasao por IES. Assim como na andlise dos modelos de
evasao a nivel de area de estudo, as tabelas e graficos com os desempenhos dos modelos

durante a fase de treinamento foram apresentados no Apéndice A.

Modelos de Naive Bayes

Na Tabela 3.50, nota-se que, assim como em todos os modelos vistos até aqui, o modelo
treinado sem balanceamento teve desempenho inferior aos modelos balanceados. Dentre
os modelos balanceados, o com downsampling, conforme resultados, obteve um desempe-
nho superior. No entanto, ao verificar a Figura 3.36, percebe-se que nao ha uma diferenca
estatisticamente significativa entre a sensibilidade do modelo com downsampling para a
do modelo com upsampling. Dessa forma, para determinar o melhor modelo, foram veri-
ficadas as demais métricas. Na Tabela 3.50, verifica-se que o modelo com downsampling
obteve o melhor resultado, no entanto, ao analisar os intervalos de confianga, nota-se que
houve empate em todas as métricas apresentadas. Portanto, o melhor modelo de Naive
Bayes para evasao a nivel de TES foi o treinado com downsampling, pois foi o de menor
custo computacional.

Analisando a Tabela 3.52, percebe-se que os atributos sdo praticamente os mesmos
vistos nas andlises de evasao a nivel de curso e de area de estudo. Sua interpretagao
também foi muito similar. Nao ha novidades a respeito dos modelos de Naive Bayes para

evasao a nivel de IES em relacdo as andlises anteriores.
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Tabela 3.52: Evasao a nivel de IES — Importancia de atributos para o classificador de
Naive Bayes treinado com downsampling.

Nome do atributo Importancia

semestre ingresso 100,00
num_ ies 93,46
nota_ ch 90,75
nota_ cn 82,59
nota_ mt 78,70
nota_lc 77,26
st__conclusao 65,47
ano__concluiu 65,27
concluiu ens med 62,25
nu_nota_redacao 60,11
idade 56,78

sit func esc 50,45

id localizacao esc 50,19
id_dependencia_adm_ esc 48,56
mun_ esc_ dif prova 48,19
mun_res dif esc 47,39
uf esc 41,89

uf nasc 39,61
ano__enem 37,75

tp_ sexo 35,34
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Figura 3.36: Evasao a nivel de IES — Intervalos de confianca a 95% para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos de Naive Bayes.

Modelos de redes neurais

Diferentemente do que ocorreu ao analisar os modelos de redes neurais para evasao a nivel
de curso e area de estudo, o modelo com upsampling e downsampling tiveram desempenho
similar para sensibilidade, como pode ser visto na Tabela 3.53. Como o desempenho foi
numericamente idéntico, foi trivial perceber que nao houve diferenca significativa entre
os modelos, e portanto, nao ha a necessidade de apresentar a Figura com os intervalos
de confianca. Ao utilizar as demais métricas para desempatar, o modelo com upsampling
mostrou desempenhos superiores ao de downsampling com diferencas estatisticamente

significantes a 95% de confianca.

Tabela 3.53: Evasao a nivel de IES — Desempenho dos modelos de redes neurais na tabela
de teste por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 93,48% 11,59% 97,88%
balanceamento
Downsampling | 59,63% 55,96% 59,82%
Upsampling | 72,04% 55,96% 72,90%
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Tabela 3.54: Evasdo a nivel de IES — Matriz de confusio do modelo de Redes Neurais
com upsampling.

S Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 169 | 4097
Nao 133 | 1523

Tabela 3.55: Evasao a nivel de IES — Importancia de atributos para o classificador de
rede neural treinado com upsampling.

Nome do atributo Importancia

doc_graduacao 100,00
doc_temp_ parcial 76,14
doc_ exercicio 62,07
ano_ ces2014 99,11
doc_ brasileiro nat 54,84
ano_ ces2013 50,22
doc__mestrado 45,46
ano_ces2012 4541
semestre _ingresso2 45,04
idade 43,45

q030B 41,00
q002G 40,87
doc_integ de 40,84
co_ocde_area_ geral2 39,57
vagas 37,76

q035C 36,21

q0234 35,76
num__ies 34,44
doc__especializacao 31,73
q0254 31,58
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Tabela 3.56: Evasao a nivel de IES — Desempenho dos modelos de regressao logistica na
tabela de teste por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 94,60% 7.62% 99,27%
balanceamento
Downsampling | 68,47% 66,89% 68,56%
Upsampling | 76,56% 67,22% 77,06%

Tabela 3.57: Evasao a nivel de IES — Matriz de confusao do modelo de Regressao Logistica
com upsampling.

 — Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 203 | 1289
Nao 99 | 4331

Analisando a Tabela 3.55, percebe-se que novamente o modelo de rede neural nao
considerou como importantes os mesmos atributos que os modelos de outros algoritmos.
O semestre de ingresso, por exemplo, estd no topo da lista de quase todos os modelos
dos outros algoritmos, mas apareceu apenas na nona colocacao em termos de importancia
neste modelo. Assim como o modelo de evasao a nivel de area de estudo, o modelo de
rede neural deu uma importancia maior para caracteristicas dos professores. O primeiro
atributo foi a quantidade de docentes que possuem apenas graduacao, o segundo foi
a quantidade de docentes que trabalham em tempo parcial e o terceiro contabilizou a
quantidade de docentes que estavam em exercicio, ou seja, que nao estavam afastados
para capacitacao ou por algum problema de satide. O modelo também considerou a
quantidade de docentes naturalizados e a quantidade de docentes que possuiam mestrado

como escolaridade maxima.

Modelos de regressao logistica

Na Tabela 3.56, nota-se que os desempenhos de sensibilidade dos modelos de downsam-
pling e upsampling foram similares. Assim como nos modelos de redes neurais, nao foi
necessario verificar os intervalos de confianca da sensibilidade para perceber que nao houve
diferenga estatisticamente significativa entre os modelos com downsampling e upsampling.
Os resultados obtidos nessa tabela foram praticamente iguais aos obtidos na avaliagao de
evasao a nivel de area de estudo para regressao logistica. Mais uma vez, no desempate, o
modelo com upsampling registrou desempenho superior ao modelo com downsampling. A
diferenca nas demais métricas foi estatisticamente significativo a 95% de confianca.

Ao observar a Tabela 3.58, percebe-se que de forma similar a avaliagdo do modelo de

regressao logistica para evasao a nivel de area de estudo, os trés atributos mais importan-
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Tabela 3.58: Evasao a nivel de IES — Importancia de atributos para o classificador de
regressao logistica treinado com upsampling.

Nome do atributo Importancia
num_ ies 100,00
semestre ingresso2 90,45
ano_ ing 65,46
q041B 24,77
in__compl monitorial 24,22
nota_ ch 23,98
nota_ cn 23,13
ano_ ces2012 21,89
q0275 20,69
ano enem?2011 20,28
q0253 19,40
co_ocde area geral2 18,62
ano_ ces2011 18,03
co_ocde_area_ gerall 17,49
candidatos 17,43
q0255 17,31
q0047 17,14
co_ocde_area_ geral8 17,12
co_ocde_area_ gerald 16,14
q020B 16,02
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Tabela 3.59: Evasao a nivel de IES — Desempenho dos modelos CART na tabela de teste
por tipo de balanceamento.

— Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 93,80% 8,94% 98,36%
balanceamento
Downsampling | 66,43% 72,52% 66,10%
Upsampling | 75,68% 68,21% 76,09%

Tabela 3.60: Evasao a nivel de IES — Matriz de confusio do modelo de CART com
upsampling.

 — Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 206 | 1344
Nao 96 | 4276

tes ndao mudaram. No entanto, a ordem entre eles foi modificada. Os outros atributos,
da quarta posicao em diante, continuaram obtendo aproximadamente metade da impor-
tdncia dada ao terceiro atributo mais importante. A interpretacdo dos atributos mais
importantes nao foi diferente da explicada nos modelos de regressao logistica analisados

nos outros niveis de evasio.

Modelos CART

A Tabela 3.59 mostra que, mais uma vez, os modelos treinados com balanceamento obti-
veram desempenho superior em sensibilidade se comparados com o modelo treinado sem
balanceamento. O modelo com downsampling exibiu um desempenho 4% melhor que o de
upsampling na métrica de interesse. No entanto, ao analisar a Figura 3.37, conclui-se que
essa diferenga nao é estatisticamente significativa a 95% de confianca. Dessa forma, foi
novamente necessario desempatar os modelos balanceados em termos de desempenho. Nas
métricas de acuracia e especificidade, o modelo com upsampling foi superior ao modelo
com downsampling e a diferenca em ambas as métricas foi estatisticamente significativa
a 95%.

Comparando-se a Tabela 3.61 com a Tabela 3.45, percebe-se que os atributos consi-
derados importantes mudaram. Enquanto na analise da evasao a nivel de area de estudo
havia quatro atributos com valores de importancia relativa superior a 75, na evasao a
nivel de TES apenas um atributo registrou tal valor, o semestre de ingresso.

A Figura 3.38 mostra a arvore formada pelo modelo CART treinado com upsampling.
A primeira divisdo foi realizada com o nimero de IES distintas a que um aluno estéd
vinculado. No entanto, esse atributo nao foi considerado tao importante quanto o semestre

de ingresso dos alunos. Novamente, a interpretacao foi a mesma dos modelos anteriores:
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Tabela 3.61: Evasao a nivel de IES — Importancia de atributos para o classificador CART
treinado com upsampling.

Nome do atributo Importancia
semestre ingresso 100,00
num_ ies 59,30
nota_ ch 49,86
uf esc 49,36
nota_lc 4475
nota_ cn 41,61
nota_ mt 34,63
ano__concluiu 31,05
st conclusao 29,96
concluiu_ens med 29,56
id dependencia__adm_esc 27,94
uf res 14,98
q003 14,17
uf _prova 12,94
ano_ ing 11,94
ano_ ces 11,94
candidatos 11,86
in_ compl_pesquisa 8,14
in__compl_estagio 8,14
in__compl monitoria 8,14
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Figura 3.37: Evasao a nivel de IES — Intervalos de confianca a 95% para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos CART.

alunos ingressantes no primeiro semestre tém uma propensao maior de evadir quando
comparados a alunos ingressantes no segundo semestre. Além disso, alunos com notas
acima da média nas provas objetivas apresentaram maior tendéncia a evadir em relacdo
aos com notas abaixo da média. Alunos que ainda nao eram formados no momento em
que fizeram o ENEM tém menor propensao a evadir quando comparados a alunos que ja

se formaram.

Modelos C5.0

Conforme Tabela 3.62, existem semelhancas em relaciao aos desempenho dos modelos C5.0
nas analises da evasao a nivel de area de estudo e curso. Na classificacdo da tabela de
teste, mais uma vez, o modelo com downsampling se destacou. Seu desempenho para
sensibilidade foi superior ao dos demais modelos, mesmo quando considerado o intervalo
de confianga, visto na Figura 3.39.

Analisando a Tabela 3.64, nota-se que muitos dos atributos vistos anteriormente em
modelos C5.0 se repetem. Das questoes do questionario socioecondémico que apareceram
nos modelos C5.0 anteriores, as q031 e q041 sao novas e s6 aparecem entre os 20 atributos

mais importantes para a evasao a nivel de IES. A 031 pergunta ao aluno se ele deixou
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Tabela 3.62: Evasao a nivel de IES — Desempenho dos modelos C5.0 na tabela de teste
por tipo de balanceamento.

— Acurédcia Sensibilidade Especificidade
Sem 94,90% 0,00% 100,00%
balanceamento
Downsampling | 73,81% 71,52% 73,93%
Upsampling 89,55% 23,51% 93,10%

Tabela 3.63: Evasio a nivel de IES — Matriz de confusdo do modelo de C5.0 com down-
sampling.

o Referéncia
Predicao | Sim | Nao
Sim 216 | 1465
Nao 86 | 4155

Tabela 3.64: Evasao a nivel de IES — Importancia de atributos para o classificador C5.0
treinado com downsampling.

Nome do atributo | Importancia
in__compl monitoria 100,00
in__compl_pesquisa 100,00
num_ ies 100,00
semestre ingresso 100,00
uf esc 100,00
uf _prova 100,00
nota_ ch 100,00
q031 100,00
uf nasc 99,67
ano_ ing 99,56
nota_ mt 98,95
nota_ cn 98,68
q045 98,51
q034 98,46
nota_lc 97,80
in__compl_estagio 97,74
q026 96,97
q041 95,38
idade 94,55
candidatos 93.84
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Figura 3.38: Evasdo a nivel de IES — Arvore gerada pelo modelo CART treinado com
upsampling.

de estudar durante o ensino fundamental. Enquanto a q041 pergunta o niimero de horas
semanais trabalhadas. Assim como no modelo C5.0 para evasao a nivel de area de estudo,
as questoes do questionario socioeconémico nao foram agrupadas de forma a permitir uma
interpretacao clara da perspectiva de negocio. Exemplificando, para a questdao sobre o
tempo de trabalho durante a semana, o modelo agrupou em uma das arvores os valores
extremos em um né, ou seja, as alternativas ‘A’ e ‘E’ e, em outro nod, foram agrupados
outros valores, como ‘B’ e ‘D’. Em outra arvore, o modelo agrupou os valores preenchidos
com ‘A’ (menor valor), ‘C’ (valor do meio) e ‘E’ (maior valor). O atributo “candidatos”,

que conta o nimero de pessoas que se inscreveram no ano para ingressar em determinado
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Figura 3.39: Evasao a nivel de IES — Intervalos de confianca a 95% para a sensibilidade
medida na tabela de teste para os modelos C5.0.

curso, possui uma interpretacao consistente. Dependendo da posi¢ao que ele se encontra
em uma arvore, seu valor de divisao muda. No entanto, os alunos que estavam vinculados
a cursos que possuiam mais candidatos que o valor da divisdo apresentaram tendéncia a

nao evadir. Ou seja, em cursos muito concorridos, espera-se que a evasao seja baixa.

Comparacgao entre os algoritmos

Depois de analisados todos os modelos criados para evasao a nivel de IES, fez-se uma
comparagao entre os desempenhos dos melhores modelos para cada algoritmo. Para os
modelos Naive Bayes e C5.0 foram os treinados com downsampling. Para os demais, os
treinados com upsampling.

A comparacgao entre os desempenhos baseada em sensibilidade, dos modelos na Fi-
gura 3.40, mostrou um resultado similar ao visto na evasao a nivel de area de estudo. Nao
h& um algoritmo que se destaque.

Utilizou-se, entao, as outras métricas para buscar um desempate entre o desempenho
dos modelos. No entanto, assim como na comparacao da evasao a nivel de area de es-
tudo, nenhum modelo se sobressaiu. Aconteceu um empate entre CART, C5.0, regressao

logistica e redes neurais. Dessa forma, utilizou-se o ultimo critério de desempate, o custo
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Figura 3.40: Evasao a nivel de IES — Intervalos de confianga com corre¢ao de Bonferroni
a 95% para a sensibilidade medida na tabela de teste para os melhores modelos de cada
algoritmo.

computacional. A mesma méaquina descrita anteriormente foi utilizada, e os resultados
de tempo de execugao podem ser vistos na Tabela 3.65.
O CART foi, mais uma vez, o algoritmo que consumiu menos tempo para treinar seus

modelos. Portanto, para evasao a nivel de IES, o modelo CART foi considerado o melhor.

3.5.4 Revisao do processo e determinacao da préxima etapa

Nesta etapa foram descritos os modelos dos cinco algoritmos propostos para os trés dife-

rentes niveis de evasao definidos. Na interpretacao de como os atributos contribuiam para

Tabela 3.65: Evasao a nivel de IES — Tempo de execucao de modelos empatados em
desempenho.

Modelo Tempo de execucao
CART 28 segundos
Regressao Logistica 332 segundos
C5.0 1.284 segundos
Redes Neurais 10.230 segundos
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Tabela 3.66: Tipo de balanceamento escolhido como o melhor para cada algoritmo e nivel

de evasao.
Algoritmos Curso Area de estudo IES
Naive Bayes upsampling downsampling | downsampling
Redes Neurais downsampling | downsampling upsampling
Regressao logistica | upsampling upsampling upsampling
CART downsampling upsampling upsampling
C5.0 downsampling | downsampling | downsampling

a classificacdo dos alunos na classe evasao, percebeu-se que os modelos treinados pelos
mesmos algoritmos sdo similares entre si, mesmo para os diferentes niveis. Os modelos de
um algoritmo tendem a utilizar os mesmos atributos e as interpretacoes nao sao alteradas.

Entre os algoritmos, ha diferencas. Os modelos de redes neurais e C5.0 foram os
que mais destoaram. Eles utilizaram diferentes atributos para classificar os alunos. No
entanto, as interpretacoes dos atributos em comum foram similares. Em termos de de-
sempenho, nao ha evidéncias de que um dos algoritmos seja melhor para este tipo de
problema e nem que algum dos niveis definidos para evasao contribua para o aumento de
desempenho. Quando analisada a evasao a nivel de curso, o modelo CART mostrou um
desempenho superior em relagao aos outros algoritmos. No entanto, nos niveis de area de
estudo e IES isso nao ocorreu.

Entre as formas de balanceamento, os resultados mostram que modelos treinados sem
balanceamento das classes nao sao capazes de identificar alunos rotulados como evadidos.
A Tabela 3.66 mostra que nenhum modelo treinado sem balanceamento foi escolhido como
o melhor modelo para uma determinada nivel e algoritmo.

As principais caracteristicas identificadas nos alunos que possuem maior propensao a
evadir foram: ingresso no primeiro semestre, possuir vinculos com mais de uma IES e obter
notas acima da média nos exames do ENEM, sendo que nao hé uma area do conhecimento
nos exames que seja proeminente. Além disso, foram vistas outras caracteristicas que
ajudam a classificar um aluno como evasao, por exemplo, ele ja ter concluido o ensino
médio ao fazer as provas do ENEM.

Na confeccao e avaliacao inicial dos modelos, foi necessario em diversas ocasioes voltar
e revisar a construgao das tabelas utilizadas, assim como prevé o processo de mineragao.
O texto apresentado neste capitulo foi resultado desse ciclo de modelagem e preparacao
dos dados.

proximo passo, uma vez que os modelos ja foram analisados. Logo, na se¢ao seguinte serd

Seguindo o processo do CRISP-DM, nesta etapa deve ser determinado o

detalhada a etapa de implementacao.
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3.6 Implementacao

Nesta etapa, os dados devem ser organizados e apresentados de forma que o usuario final
possa utiliza-los. Dependendo dos requerimentos, este passo pode ser simples como gerar
um relatério ou complexo como implementar uma automatizagdo de todo o processo. A

implementacgao ¢é dividida em:

e planejar a implementacao;
e planejar o monitoramento e manutencao e

e geracao do relatorio final.

A implementacao do projeto é feita em duas partes. A primeira é a confeccao deste
texto, que descreve todos os passos e procedimentos realizados do processo de descoberta
de conhecimento sobre evasao no ensino superior para qualquer IES do Brasil. Além disso,
o texto traz uma introducao ao problema da evasao no ensino superior e um capitulo de
revisao de literatura, que aborda trabalhos com enfoques parecidos com os deste trabalho
e descri¢oes do funcionamento dos algoritmos utilizados.

A segunda parte é o pacote para o R, HEdropout'®

, que segue os procedimentos des-
critos neste texto com a possibilidade de ajustes para que um usuario futuro possa, nao
apenas repetir os experimentos mostrados neste texto, como também realizar novos ex-
perimentos. O pacote permite gerar classificadores para qualquer IES do Brasil, uma vez
que o usuario tenha acesso aos dados do Inep ou crie tabelas com informagoes similares.
Ele permite escolher quais algoritmos devem ser utilizados para treinar novos modelos,
assim como o tipo de balanceamento, o nimero de validagoes cruzadas a serem realizadas,
o percentual de observagoes que devem ser alocadas nas tabelas de treinamento e teste e
o nimero de unidades de processamento da maquina a serem utilizados para executar o
programa.

O pacote é composto por trés funcoes distintas que englobam todo o cédigo utilizado
neste trabalho. A primeira, create_dropout__database, gera a tabela com as informagoes do
CES e ENEM. Ela possui duas opgoes a serem escolhidas pelo usuario, o tipo de evasao,
ou seja, a nivel de curso, area de estudo ou IES, e os codigos das TES que devem ser
selecionadas para formar a tabela. Podem ser escolhidas uma ou mais IES para compor
a tabela. A segunda, preprocess, faz um pré-processamento da tabela gerada para realizar
o treinamento. Nao hé opcgoes nesta funcao. A terceira funcao, classify dropout, é a
principal funcao do pacote e realiza o treinamento de um novo modelo de acordo com as

especificagoes escolhidas pelo usuéario. Esta fungdo também contém o codigo da fungao

Yhttps://github.com/lucke71/Classify_dropout/tree/master/HEdropout
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preprocess como uma opgao, ou seja, se o usuario for treinar apenas um modelo, ele
pode fazé-lo sem utilizar a fungdo de pré-processamento. Caso ele deseje treinar mais de
um modelo, o uso da funcdo de pré-processamento é encorajado, uma vez que com ela
é possivel realizar as tarefas de transformagoes dos dados apenas uma vez, ao invés de
realiza-la todas as vezes que se for treinar um modelo novo no mesmo grupo de dados.
A manutencao e monitoramento do pacote sera feita através das ferramentas disponi-
veis no ambiente do github. Nesse ambiente ¢ possivel que usuarios da comunidade abram
reclamagoes relacionadas ao uso do pacote ou sugiram melhorias. As sugestoes e rela-
torios de problemas no pacote ficam registrados na pagina do projeto e entao é possivel

corrigi-los ou implementar as melhorias sugeridas.
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Capitulo 4
Conclusao e trabalhos futuros

Apesar da divulgacao sistematica de dados sobre o ensino superior brasileiro pelo Inep,
nao ha divulgacao oficial consolidada de informacgoes ou de indicadores sobre a evasao.
Entretanto, sabe-se que é um assunto de crescente interesse ao redor do mundo [1, 2, 3].
No Brasil, apesar de estudos incipientes, acredita-se que a tendéncia sera a mesma, uma
vez que a interrupcao do ciclo de estudos pode gerar inimeras consequéncias, como, por
exemplo, a perda de recursos do Estado, o prejuizo financeiro e os prejuizos social e
individual.

Mapear as causas deste problema para tentar tratd-las, pode trazer contribuigoes efe-
tivas a longo prazo, uma vez que é verificado que o nivel educacional de um pais pode
influenciar positivamente sua economia das mais diversas formas [16]. Este trabalho bus-
cou identificar caracteristicas comuns a alunos que evadem do ensino superior brasileiro,
verificar a eficacia de diferentes algoritmos de sele¢cdo, analisar casos especificos de gru-
pos de alunos classificados como evasao e propor um framework para treinar diferentes
classificadores.

O universo para andlise escolhido foi o de alunos ingressantes da UnB que participaram
das provas do ENEM nos anos 2010 a 2014. Para estes dados, foram adotadas todas as
etapas do modelo de processos CRISP-DM. Vale ressaltar, que fez-se necesséario voltar e
revisar iniimeras vezes a construcao das tabelas utilizadas, ciclo previsto no processo de
minera¢ao de dados.

Foram definidos, entao, trés niveis para estudo da evasao: curso, area de estudo e IES.
Para cada nivel, foram testados cinco algoritmos: Naive Bayes, redes neurais, regressao
logistica, CART e C5.0. E para cada algoritmo, treinados sob trés tipos de balancea-
mento: sem balanceamento, downsampling e upsampling. Ou seja, no total, este trabalho
comparou resultados de 45 modelos.

Analisando o desempenho dos algoritmos escolhidos, o resultado foi que para a evasao

a nivel de curso, o melhor algoritmo foi o CART, pois ele obteve o melhor desempenho
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ao classificar os alunos rotulados como evadidos. A nivel de area de estudo e IES nao foi
identificado um algoritmo que se sobressaisse em relacao aos outros. Além disso, nenhum
dos modelos escolhidos como o melhor na fase de treinamento foi um modelo treinado
sem balanceamento. Mostrando que apesar da classe nao possuir um desbalanceamento
extremo, o balanceamento das tabelas de treinamento se mostrou fundamental para obter
modelos que fossem capazes de identificar alunos evadidos. As avaliagoes dos modelos
focou na questao de quao bem eles generalizam. Dessa forma, os desempenhos obtidos
ao classificar os dados de teste foram centrais no debate de desempenho dos modelos
analisados.

Em relagao as caracteristicas identificadas a partir dos modelos treinados, os alunos que
possuem maijor propensao a evadir sao os que: ingressam no primeiro semestre, possuem
vinculos com mais de uma IES e obtém notas acima da média nos exames do ENEM,
sendo que nao ha uma area do conhecimento nos exames que seja proeminente. Além
disso, foram vistas outras caracteristicas, como o aluno ja ter concluido o ensino médio
ao fazer as provas do ENEM.

Os resultados obtidos e os que podem ser gerados podem ser utilizados por pesqui-
sadores ou gestores no entendimento do contexto, possibilitando a orientagao e/ou im-
plementagao de politicas educacionais para a retencao de alunos no ensino superior. Por
exemplo, uma determinada IES pode treinar classificadores com os dados disponiveis no
Inep e em um ano posterior, utilizar o modelo treinado para identificar entre os alunos
ingressantes quais sao mais propensos a evadir.

Como proposta de framework, o trabalho detalhou todos os procedimentos necesséarios
para a criagdo da tabela que une as informacoes do CES e ENEM; detalhou os passos
necessarios para treinar modelos de cinco algoritmos nessa base e resultou no desenvol-
vimento de um pacote no R para facilitar a execugdo de trabalhos semelhantes. Diante
desta proposta, foi criado um pacote para o R, que possibilita o treinamento de novos
modelos, conferindo a um usuario futuro autonomia para selecionar diferentes niveis e
critérios de evasao, além da possibilidade de encaminhamento de sugestdes de melhoria.

Espera-se que o trabalho realizado gere contribuicoes efetivas para o debate sobre a
evasao, no entanto, sabe-se que ainda ha muito a se explorar neste assunto. Ao longo
do projeto, foram identificadas possibilidades para trabalhos futuros, como, por exemplo,
o treinamento de modelos com mais de duas classes, ou seja, ao invés de rotular alunos
apenas como evasao e retencao, rotula-los com suas situagoes originais vindas dos dados
do CES, como ‘cursando’, ‘desvinculado’, ‘formado’ e assim por diante. Estudar o com-
portamento de outros algoritmos além dos cinco testados neste trabalho. Realizar ajustes
finos nas configuragoes dos modelos com o intuito de melhorar seus desempenhos. Ainda,

focar mais na engenharia de atributos para criar novos atributos capazes de facilitar a
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classificagdo dos modelos treinados. Outra possibilidade é realizar estudos com outros
agrupamentos, como alunos de mais de uma IES ou um grupo de IES de um municipio.
Uma outra proposta é a analise de dados de cursos EAD, pois esse tipo de modalidade de
ensino tem se popularizado em anos recentes [19] e nao faz parte deste trabalho.

Com o actimulo de dados ao longo dos anos, também pode-se haver uma nova perspec-
tiva sobre este trabalho, possibilitando a analise de determinados grupos de ingressantes

e acompanhando suas trajetérias ao longo do tempo.
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Apéndice A

Resultados de desempenho durante

treinamento dos modelos analisados

Tabela A.1: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos de Naive
Bayes nas tabelas de treinamento obtido através da validagao cruzada tamanho 4 por tipo
de configuracao e balanceamento.

Kernel | Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem Nao 78,97% 42.35% 81,28%
balanceamento | Sim 92,20% 10,19% 97,38%
Downsampling Nao 62,58% 60,50% 64,65%
Sim 62,52% 53,92% 71,13%
Upsampling Nao 64,73% 60,20% 69,26%
Sim 65,61% 57,93% 73,28%
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Tabela A.2: Evasdo a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos de
redes neurais na tabela de treinamento sem balanceamento obtidos através da validacao
cruzada tamanho 4 por tipo de configuracao.

Noés | Decaimento | Acurdcia | Sensibilidade | Especificidade
1 0,0000 94,07% 0,00% 100,00%
1 0,0001 94,07% 0,00% 100,00%
1 0,1000 94,07% 0,00% 100,00%
3 0,0000 94,07% 0,00% 100,00%
3 0,0001 94,07% 0,00% 100,00%
3 0,1000 92,28% 12,52% 97,31%
5t 0,0000 94,07% 0,00% 100,00%
5 0,0001 94,06% 0,00% 99,99%
5 0,1000 91,13% 18,89% 95,69%

Tabela A.3: Evasdo a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos de
redes neurais na tabela de treinamento com downsampling obtidos através da validacao
cruzada tamanho 4 por tipo de configuracao.

Nos | Decaimento | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
1 0,0000 56,10% 72,10% 40,08%
1 0,0001 52,07% 39,19% 65,00%
1 0,1000 60,77% 57,75% 63,81%
3 0,0000 54,89% 54,47% 55,36%
3 0,0001 54,78% 76,11% 33,44%
3 0,1000 62,68% 67,72% 57,63%
5 0,0000 53,45% 82,57% 24,32%
5 0,0001 59,50% 65,92% 53,08%
5 0,1000 61,14% 62,32% 59,96%

Tabela A.4: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos de redes
neurais na tabela de treinamento com upsampling obtidos através da validagao cruzada
tamanho 4 por tipo de configuragao.

Nos | Decaimento | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
1 0,0000 49,99% 25,01% 74.97%
1 0,0001 53,77% 52,30% 55,23%
1 0,1000 64,60% 71,24% 57,97%
3 0,0000 58,66% 48,62% 68,71%
3 0,0001 68,27% 54,18% 82,37%
3 0,1000 85,46% 91,41% 79,52%
5 0,0000 63,73% 44,14% 83,31%
5 0,0001 74,97% 76,62% 73,32%
5 0,1000 86,66% 89,69% 83,63%
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Tabela A.5: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos de regres-
sao logistica nas tabelas de treinamento obtidos através da validagao cruzada tamanho 4

por tipo de balanceamento.

Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 93,58% 6,79% 99,06%
balanceamento
Downsampling | 64,86% 63,27% 66,46%
Upsampling 76,75% 75,10% 78,39%

Tabela A.6: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos de Naive Bayes
nas tabelas de treinamento obtido através da validagao cruzada tamanho 4 por tipo de

configuragao e balanceamento.

Kernel | Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
Sem Nao 80,05% 44,55% 81,96%
balanceamento | Sim 93,01% 10,34% 97.47%
Downsampling Nao 63,04% 58,42% 67,66%
Sim 62,93% 58,75% 67,10%
Upsampling Nao 64,82% 60,62% 69,03%
Sim 65,78% 56,58% 74,98%

Tabela A.7: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos de redes neurais
na tabela de treinamento sem balanceamento obtidos através da validagao cruzada
tamanho 4 por tipo de configuracao.

Nés | Decaimento | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
1 0,0000 94,88% 0,00% 100,00%
1 0,0001 94,88% 0,00% 100,00%
1 0,1000 94,61% 6,04% 99,39%
3 0,0000 94,88% 0,00% 100,00%
3 0,0001 94,88% 0,00% 100,00%
3 0,1000 92,81% 18,16% 96,84%
5 0,0000 94,88% 0,00% 100,00%
5 0,0001 94,88% 0,00% 100,00%
5 0,1000 91,65% 16,72% 95,69%
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Tabela A.8: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos de redes neurais na
tabela de treinamento com downsampling obtidos através da validagao cruzada tamanho
4 por tipo de configuracao.

Nés | Decaimento | Acurécia | Sensibilidade | Especificidade
1 0,0000 55,56% 51,32% 59,85%
1 0,0001 56,05% 66,79% 45,30%
1 0,1000 56,16% 44.10% 68,22%
3 0,0000 56,32% 44.66% 68,00%
3 0,0001 58,75% 52,80% 64,69%
3 0,1000 64,57% 69,30% 59,85%
5 0,0000 58,36% 43,23% 73,50%
5 0,0001 56,77% 73,02% 40,46%
5 0,1000 65,01% 64,46% 65,56%

Tabela A.9: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos de redes neurais na
tabela de treinamento com upsampling obtidos através da validagao cruzada tamanho
4 por tipo de configuracao.

Nés | Decaimento | Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
1 0,0000 53,20% 38,15% 68,26%
1 0,0001 55,48% 64,40% 46,57%
1 0,1000 59,95% 59,10% 60,81%
3 0,0000 69,53% 51,23% 87,84%
3 0,0001 61,81% 54,72% 68,90%
3 0,1000 86,50% 88,57% 84,44%
5 0,0000 62,89% 66,24% 59,56%
5 0,0001 59,80% 79,20% 40,39%
5 0,1000 87,76% 92,70% 82,82%

Tabela A.10: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos de regressao
logistica nas tabelas de treinamento obtidos através da validacao cruzada tamanho 4 por
tipo de balanceamento.

Acuracia | Sensibilidade | Especificidade
Sem 94,58% 8,36% 99,22%
balanceamento
Downsampling | 65,90% 65,01% 66,78%
Upsampling 78,16% 79,73% 76,59%
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Figura A.1: Evasdo a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos CART
nas tabelas de treinamento sem balanceamento obtidos através da validagdao cruzada
tamanho 4 por tipo de configuracao e balanceamento.
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Figura A.2: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos CART
nas tabelas de treinamento com downsampling obtidos através da validagao cruzada
tamanho 4 por tipo de configuracao e balanceamento.
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Figura A.3: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos CART nas
tabelas de treinamento com upsampling obtidos através da validagao cruzada tamanho
4 por tipo de configuragdo e balanceamento.
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Figura A.4: Evasdo a nivel de drea de estudo — Desempenho médio dos modelos C5.0

nas tabelas de treinamento sem balanceamento obtidos através da validagdao cruzada
tamanho 4 por tipo de configuracao e balanceamento.
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Figura A.5: Evasdo a nivel de drea de estudo — Desempenho médio dos modelos C5.0

nas tabelas de treinamento com downsampling obtidos através da validagao cruzada
tamanho 4 por tipo de configuracao e balanceamento.
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Figura A.6: Evasao a nivel de area de estudo — Desempenho médio dos modelos C5.0 nas

tabelas de treinamento com upsampling obtidos através da validagao cruzada tamanho
4 por tipo de configuragdo e balanceamento.
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Figura A.7: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos CART nas tabelas
de treinamento sem balanceamento obtidos através da validagao cruzada tamanho 4
por tipo de configuraciao e balanceamento.
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Figura A.8: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos CART nas tabelas
de treinamento com downsampling obtidos através da validagao cruzada tamanho 4 por
tipo de configuragao e balanceamento.
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Figura A.9: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos CART nas tabelas
de treinamento com upsampling obtidos através da validagdo cruzada tamanho 4 por
tipo de configuragao e balanceamento.
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Figura A.10: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos C5.0 nas tabelas

de treinamento sem balanceamento obtidos através da validagao cruzada tamanho 4
por tipo de configuraciao e balanceamento.
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Figura A.11: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos C5.0 nas tabelas de

treinamento com downsampling obtidos através da validacao cruzada tamanho 4 por
tipo de configuragao e balanceamento.
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Figura A.12: Evasao a nivel de IES — Desempenho médio dos modelos C5.0 nas tabelas

de treinamento com upsampling obtidos através da validacao cruzada tamanho 4 por
tipo de configuragao e balanceamento.
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