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RESUMO

PREVISAO DE EVASAO EM CURSOS DE ENSINO SUPERIOR ATRAVES DE
APRENDIZADO DE MAQUINA ASSOCIADO A ANALISE DE DISCIPLINAS
APROVADAS

AUTOR: JHILLIAN BIANCHI
ORIENTADOR: SERGIO LUIS SARDI MERGEN (UFSM)

O problema da evasdo escolar no ambito do ensino superior atingiu valores alarmantes.
Segundo estudos de DAVOK; BERNARD (2016), cerca de 50% dos alunos da drea de ciéncias
exatas e da terra ndo concluem seus respectivos cursos. Para buscar uma solucdo vidvel para tal
problema, o uso de algoritmos de aprendizado de maquina tém sido cada vez mais frequente,
a fim de buscar padrdes e identificar alunos com potencial de evasdo. Porém, encontrar uma
combinacao de atributos adequada para treinamento nao ¢ tarefa tdo simples. A grande expansao
do poder computacional possibilitou o desenvolvimento de técnicas de mineracao de dados mais
eficientes, além do aumento de informagdes processadas e armazenadas atualmente. Assim, a
finalidade principal deste trabalho € a partir de dados referentes a disciplinas aprovadas do
aluno, que s@o dados de cunho ndo sensivel, identificar um conjunto de atributos que, por meio
de um classificador, alcance taxas expressivas de acerto acerca de individuos com potencial de
evasdao. Uma alta taxa de acerto na identificacao de alunos com esse potencial € primordial para
que se tomem medidas eficazes no que diz respeito ao controle da evasdo, podendo ser uma
destas medidas o acompanhamento pedagdgico do aluno em questao.

Palavras-chave: Evasdo. Classificacdo. Aprendizado de maquina. Minerac¢do de dados.
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The scholar dropout on higher education context reaches dangerous levels. As studies
DAVOK; BERNARD (2016), about 50% of exact science students don’t finish their respective
courses. To help finding a useful solution, machine learning algorithms has been used more
frequently in order to search for education patterns and to identify students with dropout po-
tential. However, finding a attribute combination which is efficient for the training step is not a
simple assignment. Moreover, the big rise of system computational powerful made possible the
development of better data mining techniques, and from the increasingly amount of generated
and processed data. Thereby, this work’s main purpose is to make an attribute combination
based on information about approved disciplines from a student, with a classifier technique, to
achieve expressive accuracy levels on students dropout potential. A good dropout student hit
level is primordial to improve the searches for effective measures on dropout control, so it can
be used for the student pedagogical monitoring.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

O volume elevado de abandono no ensino superior tem sido um dos principais moti-
vos de preocupac¢@o no ambito da educacdo brasileira. As taxas de evasido atualmente contam
com nimeros muito expressivos, e, de forma genérica, independe de drea do conhecimento ou
localizag@o geografica. Segundo DAVOK; BERNARD (2016), entre 2008 e 2010, estudos con-
cluiram que 40% dos alunos da drea de Engenharia e mais de 50% dos estudantes da drea de
Ciéncias Exatas e da Terra ndo conseguem concluir seus respectivos cursos.

A evasdo em diversas dreas € imensamente prejudicial para discentes. Muitos alunos
encontram dificuldades de adaptacdo, seja ao ambiente ou as disciplinas (MORAIS et al., 2017).
Um combinado destes fatores faz com que as experiéncias académicas do aluno tornem-se mais
complexas, dificultando dessa forma a formacdo considerada ideal e inspirando a desisténcia.
A consequéncia de desisténcias prejudica, além de docentes, as proprias instituicdes, que tém
uma queda na regularidade e qualidade de ensino.

Sendo assim, o desenvolvimento de técnicas que possibilitem a otimizagdo das experi-
éncias dos alunos enquanto da sua permanéncia no ensino superior € de extrema importancia,
para que o discente sinta-se mais confortdvel e incluso, de forma natural. Partindo destas carac-
teristicas, os niveis de evasao podem ser mitigados, resultando em uma melhora na qualidade

do ensino e do profissional formado, buscando sempre niveis de exceléncia.
1.2 PROBLEMA

Os primeiros estudos mais elaborados sobre a evasao, realizados no periodo de 2000 a
2005, ja retratavam um quadro preocupante. Segundo os estudos, além dos niveis de evasao
alterados que ja chegavam a uma média de 22% nas Institui¢des de Ensino Superior (IES), o

combate a evasdo era falho ou inexistente. Nas palavras do autor,

[...] sdo rarissimas as IES brasileiras que possuem um programa institucional profis-
sionalizado de combate a evasdo, com planejamento de a¢des, acompanhamento de
resultados e coleta de experiéncias bem-sucedidas. (SILVA FILHO et al., 2007)

Atualmente, a grande maioria dos cursos de graduacdo tem como meta o combate ao
abandono, mesmo que ndo tenham um plano de acompanhamento bem desenvolvido. Com o

objetivo de formar um profissional cada vez mais capacitado e apto a desempenhar suas func¢des
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e assim assegurar aos alunos uma maior inser¢do no mercado de trabalho evitando que vagas
financiadas pelo dinheiro publico permane¢am inocupadas, instituicdes financeiras t€ém apoiado
o combate a evasao.

A grande expansao do poder computacional, que possibilitou um desenvolvimento maior
das técnicas de mineracdo de dados, além do aumento de informacdes processadas e armaze-
nadas atualmente sdo dois fatores que auxiliam no desenvolvimento das acdes de combate a
evasdo. Uma das acOes € a identificacdo de alunos que tenham maior potencial a evasdo, bus-
cando padrdes para a evasdo. Desta forma, o uso de recursos computacionais vem auxiliando no
processo de reducao dos altos niveis de evasdo universitdria, e, a partir disso, acdes em varios
aspectos podem ser aplicadas, como acompanhamento pedagdgico ao potencial evasor.

O combate ao abandono ji € objetivo de desenvolvimento de trabalhos na Universi-
dade Federal de Santa Maria (UFSM). KANTORSKI et al. (2016) realizaram um estudo que
buscou identificar alunos com potencial de evasao na UFSM. Como forma de parceria com a
universidade, utilizaram-se de dados sensiveis, como renda e recebimento de beneficio soci-
oecondmico, além de dados académicos do alunos, disponibilizados pelo centro de dados da

institui¢do (CPD-UFSM).

1.3 PROPOSTA

Haja vista o poder computacional, a variedade de técnicas de mineragdao de dados e a
grande quantidade de informacao registrada digitalmente que se tem a disposi¢do na atualidade,
¢ imprescindivel que essas técnicas sejam utilizadas para auxiliar a conter a evasdo universitdria.

Tendo como objeto de estudo os alunos matriculados na IES, busca-se uma combinacao
de caracteristicas provenientes de dados nao sensiveis do discente, que seja capaz de representar
sua vida académica. Além disso, optou-se pelo uso de um classificador necessariamente binério,
pois dividird os alunos em dois grupos: com potencial para evasdo e sem potencial para evasao.

A partir dessas decisdes iniciais, investigou-se quais caracteristicas dos alunos sao rele-
vantes para a classificacdo e quais as técnicas que podem ser tteis. O resultado final alcangado
¢ o desenvolvimento de uma modelo que realiza a classificacdo de forma precisa e que auxilia
na tomada de decisdes voltadas a redugdo da evasdo, possibilitando medidas como alteracdo

curricular ou acompanhamento pedagdgico do aluno em questdo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

A quantidade de dados criada pelo ser humano nesta era digital aumenta consideravel-
mente a cada dia. Acompanhando a evolu¢do do volume de dados gerado, a capacidade de
armazenamento também cresceu muito. Visto que o acesso a informacao € facilitado, e que o
poder computacional ja possibilita andlises mais complexas sobre essa gigantesca quantidade de
informacao, ¢ imprescindivel o uso de ferramentas computacionais no auxilio a interpretagdo,
andlise e relacionamento dos dados.

Com o intento de atender a essas necessidades, existe uma area denominada KDD (Kno-
wledge Discovery in Databases), que tem foco voltado principalmente a extracdo de conheci-
mento, andlise e transformagdo de dados. A KDD atua principalmente sobre os conceitos de
dado, informacao e conhecimento, por isso € importante que se saliente as diferencgas e regras
hierarquicas entre eles.

Os trés conceitos da pirdmide hierdrquica da Figura 2.1 foram mostrados em GOLDS-
CHMIDT; PASSOS; BEZERRA (2015) da seguinte forma: os dados, na base da piramide,
podem ser interpretados como itens elementares captados por recursos de Tecnologia da In-
formacao, cadeias de simbolos que ndo possuem semantica. As informacoes representam os
dados processados, com contextos bem definidos.O conhecimento corresponde a um padrao ou

conjunto de padrdes que pode envolver e relacionar dados e informacdes.

SIGNIFICADO
3
f INFORMAGAQ
CONTEXTO

Figura 2.1: A hierarquia dado, informacao, conhecimento (GOLDSCHMIDT; PASSOS;
BEZERRA, 2015).
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Geralmente, o topo dessa piramide € o que tem mais relevancia na andlise e na busca
de padrdes. Sendo assim, informagdo e conhecimento sd@o assumidos como bases para que se
possa tomar decisdes. Sistemas de apoio a decisdo necessitam que o dado bruto disponivel
seja processado e modelado, para que dessa forma a maior quantidade de informagdo acerca
do assunto seja obtida. Essa informacao, associada a opinido de especialistas da drea, forma o
conjunto de fontes de conhecimento, base dos sistemas de apoio a decisao.

Assim, a sequéncia de procedimentos e técnicas empregadas para transformacdo de da-
dos em conhecimento pode ser entendida como processo de KDD. Em uma definicao formal,
KDD ¢ um processo nao trivial, interativo e iterativo, para identificacdo de padrdes compreen-
siveis, vélidos, novos e potencialmente tteis a partir de grandes conjuntos de dados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O processo de KDD ¢ dividido em algumas fases, conforme a Figura 2.2, adaptada e
traduzida de FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH (1996). Embora os passos devam
ser executados na dada ordem, o fato de o processo ser iterativo e interativo permite que o
usudrio intervenha para controlar o andamento das etapas, uma vez que cada etapa depende do

resultado das anteriores.

\

Pm—Pmrurm: Conhecimento

N ﬂ[ll]u S

Padrdes

I Dados
*Dadoi PrE—proctisa oS : Transformados
[ |

fmdo;[smlhnsml
] 1
Ml Il s Ty T

Figura 2.2: Fases do processo de KDD (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

asdp m omomomowmom o (]

A etapa inicial de selecdo corresponde a fase em que sdo escolhidos os conjuntos de
dados, as varidveis e os registros que serdo utilizados durante o processo. Geralmente € a fase
com maior complexidade e despende maior tempo de processamento, ja que os dados muitas
vezes provém de fontes diferentes e possuem diferentes formatagdes e padrdes.

A seguir, vem a fase de pré-processamento e limpeza. E nessa fase que os dados mais
relevantes sao processados, a fim de remover redundancias, dados incompletos ou ainda dados

fora da curva (outliers). E uma etapa de crucial importancia pois pode determinar a eficiéncia
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dos algoritmos nas etapas subsequentes.

A etapa de transformacdo de dados € responsavel por fazer com que os dados estejam
em um padrdo, para que sejam aceitos pelo algoritmo de mineracdo. Geralmente € nesta fase
que alguns atributos sdo combinados, a fim de gerar um novo atributo que possa representar
melhor a informacdo desejada ou mesmo complementar dados faltantes. Um exemplo clédssico
de transformacdo de dados € a obtencdo da idade de um individuo, a partir de sua data de
nascimento. Esses dados gerados no processo sdo chamados de dados ou atributos derivados.

A mineragdo dos dados, etapa subsequente, é a mais abordada e abrangente da litera-
tura. Essa fase concentra-se em técnicas e algoritmos que sejam capazes de fazer dos dados
informacdo de alguma valia. Também € nessa fase que se costuma buscar padrdes e regras
associativas, para que se estabeleca uma correlacdo entre os dados, incluindo regras de classi-
ficac@o ou drvores de decisao, regressiao ou agrupamento (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

Por fim, a etapa de andlise e avaliacdo de resultados € aquela na qual os especialistas
da drea ddo a devida interpretagdo a informagio que acabou de ser gerada. E a etapa em que
a informacdo se transforma em conhecimento e passa a auxiliar no decorrer das atividades,

normalmente servindo como auxilio em uma tomada de decisao.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Programas de computador que aprendem ou melhoram seu desempenho a partir suas
experiéncias sempre foram de grande interesse da drea da Inteligéncia Artificial, desde seus
primérdios (MITCHELL, 1997). Com o intuito de atender a esses requisitos, surgiu uma sub-
area da inteligéncia artificial chamada de Aprendizado de Mdquina (ou Machine Learning, no
inglés), que foca principalmente em conjuntos de técnicas e algoritmos com capacidade de
aprendizado automético ou com poder de previsdo de resultados.

MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR (2012) definiram aprendizado de maquina
como um conjunto de métodos computacionais que usa de experiéncias para melhorar seu de-
sempenho ou fazer previsdes precisas. Para os autores, experiéncia se refere a toda informacao
passada que seja de alguma forma util para tomadas de decisdes futuras e que seja possivel de
ser obtida e analisada.

Programas da édrea de aprendizado de mdquina podem utilizar-se dessas experiéncias

coletadas na tomada de decisdes. O programa embasa-se no fato de que uma decisdo que foi
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correta no passado continua sendo uma decisdo correta no presente, para um caso similar. Por
exemplo, em registros passados, varios pacientes que foram diagnosticados com a doenca X
apresentavam sintomas A, B, C e D. Hoje, um paciente que apresenta os sintomas A, B, Ce D
teria, para o sistema, grandes chances de possuir a doenca X, pois 0s casos sio similares.

Esse mesmo processo pode ser aplicado também a outras dreas totalmente distintas, o
que caracteriza uma grande abrangéncia e inter-relacio entre dreas do conhecimento. A drea
de educacdo, por exemplo, também se utiliza do aprendizado de mdquina para tentar reduzir
um dos seus principais problemas atualmente, que é a evasdo escolar. Nesse caso, parte-se
da ideia de que existe um padrdo nas evasdes dos discentes e que descobri-lo facilita muito
a identificacdo de alunos que t€m potencial de evasdo, para os quais medidas anti desisténcia
poderiam ser tomadas.

Ou seja, uma vez que se tenha um padrio a ser descoberto, regras de correlacio entre
os dados e decisdes a serem tomadas, um algoritmo de aprendizado de maquina pode ser a
solucdo para ambas as questdes. A previsdo que esses algoritmos possibilitam de um evento
com alguma antecedéncia, como a evasdo, no caso acima, pode ser importantissima para que se
encontre uma maneira mais eficiente de lidar com o problema.

De forma geral, hd algumas maneiras distintas de um programa baseado em aprendizado
de méquina de fato "aprender". A busca por padrdes e tendéncias nos dados - de forma a possi-
bilitar a separacdo dos registros em grupos - pode ser chamada de aprendizado indutivo e € feita
através de duas estratégias principais. No ambito de mineracdo de dados, as formas de apren-
dizado de um programa sdo conhecidas como aprendizagem supervisionada e aprendizagem
nao-supervisionada.

A aprendizagem nao-supervisionada ocorre quando nao se sabe de antemao quantos sao
os grupos diferencidveis de dados que estdo presentes. O resultado dessa abordagem é uma
descricdo das possiveis classes, que sdo os diferentes grupos que foram formados nos dados
com base em uma fun¢do de similaridade. Geralmente, ¢ uma abordagem que necessita de
uma observa¢do mais detalhada para que se consiga entender quais sdo as caracteristicas que
sdo semelhantes em cada um dos grupos gerados. Alguns exemplos de aprendizagem nao-
supervisionada sdo os métodos de agrupamento(Clustering) e as regras de associacao.

A aprendizagem supervisionada ocorre quando se sabe previamente quais sdo 0s grupos
em que os registros devem ser separados. O sistema entdo fica encarregado de gerar uma des-

cricdo para as classes e posteriormente formular a regra de classificagdo para cada uma delas.
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Nessa abordagem, a aprendizagem € feita por meio de exemplos, como se fossem experiéncias
passadas, que ja devem conter o valor da classe predefinido. Muitas vezes, um especialista
da area de interesse € necessdrio para que se consiga construir um sistema que proporcione
uma melhor precisdo de previsdo. Classificacdo e regressdo, vistos a seguir, sdo exemplos de

métodos de aprendizagem supervisionada.

Aprendizado Indutivo

Aprendizado
Supervisionado

Aprendizado N3o-
Supervisionado

Classificagao Regressao

Figura 2.3: A separacdo das abordagens indutivas de aprendizado. Fonte: Autor

Considerando-se que este trabalho foca principalmente em tarefas de classificacdo, nas
quais ja se tem rétulos predefinidos, sdo demonstradas de forma mais aprofundada, a partir de

agora, as técnicas de aprendizagem supervisionada.

2.2.1 Regressao

Regressao, também conhecida como aproximacao de funcdes, € o processo de determi-
nar um modelo que produza uma saida Y, dado um conjunto de entradas X, tal que Y = f(X,).
O objetivo do processo de regressdo € encontrar, nesse conjunto de saidas gerado também cha-
mado espaco de hipdteses, a fungdo que mais se assemelhe a fungdo original f.

De forma geral, o modelo ir4 utilizar-se de n varidveis independentes (X7, Xs, ..., X,,) e
uma varidvel dependente Y, a fim de estabelecer um valor para os coeficientes a, 31, B2, ..., On.-
Além disso, resulta também um valor de erro E, que consiste na variacdo que o modelo nao

consegue prever, de forma que o modelo resuma-se a uma fun¢do como:

Y =a+ BiX1+ oXo+ oot BuXn+ E 2.1)

Um modelo de regressdo linear simples, por exemplo, concentra-se em encontrar uma
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funcdo que consiga aproximar da melhor maneira possivel um conjunto de dados dispostos,
por meio de uma equacdo linear (uma reta). A fun¢do linear encontrada assume um valor Y
continuo para cada uma das coordenadas do plano de projecdo dos pontos referentes aos dados.

A Figura 2.4 apresenta um exemplo de regressao linear genérico.

a5
-

a0

Figura 2.4: Um exemplo de regressdo linear. Fonte: Autor.

Outra forma de regressdo amplamente utilizada € a regressao logistica. Muitos autores
utilizaram-se da regressdo logistica em diversas dreas do conhecimento, tais como ciéncias
sociais (PEARL; REED, 1920), (OLIVER, 1982), ciéncias bioldgicas e satde publica (DYKE;
PATTERSON, 1952), (GRIZZLE, 1961). E um tipo especial de regressdo, que utiliza regressio
linear generalizada com uma fung¢ao de ligagcao, que no caso € a funcao logit. A grande diferenca
do modelo de regressdo logistica para os demais modelos de regressao € a capacidade de, por
meio da funcdo logit, prever o valor de uma varidvel discreta, geralmente bindria.

Dessa forma, a regressdo logistica se compara as demais tarefas de classificacdo que
ainda serdo vistas nessa secao, principalmente pelo fato de ambas possuirem a variavel resposta
do tipo categérico. Isso permite que os analistas de dados possam escolher o modelo mais

indicado para o problema.
2.2.2 C(lassificacao
Classificacdo € a tarefa de mineracdo de dados que consiste em organizar os dados em

classes predefinidas, por meio de um modelo de classificacdo. Esse modelo de classificacdao

deve analisar o conjunto de atributos de entrada que corresponde ao registro e decidir qual(is)
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da(s) classe(s) ¢ mais semelhante a ele. A grande diferenca entra um classificador e um modelo
de regressao € o tipo da varidvel de saida. Enquanto no modelo de regressao a varidvel de saida
€ continua, no classificador ela é uma variavel discreta.

Geralmente, as bases de dados utilizadas para tarefas de classificagdo sdo divididas em
duas partes. Uma primeira parte contém os dados de treinamento do classificador, os quais serdao
utilizados pelo algoritmo de aprendizagem para geracdao do modelo de classificagdo. A segunda
parte corresponde aos dados de teste, que fardo a validac@o e avaliagdo do modelo gerado pelo
algoritmo.

Classificadores sdo as técnicas mais comuns e com maior leque de aplicabilidades dentre
as abordagens de aprendizado de mdquina. Sao variadas as op¢des de classificadores que estao a
disposi¢do, dentre os quais as drvores de decisdo, os classificadores bayesianos, as redes neurais
artificiais, os classificadores baseados em regras, as maquinas de vetores de suporte, os modelos

logisticos e outros.

2.2.2.1 Arvore de deciséo

Arvore de decisdo é um dos métodos de inferéncia indutiva mais amplamente utilizado,
além de ser um dos mais praticos e resistentes a dados ruidosos (MITCHELL, 1997). Basica-
mente, uma arvore de decisdo é composta de dois tipos distintos de nds: os nds folha, e os nds
de decisdao. Nos folha correspondem a um dos rétulos predefinidos pelo usudrio, enquanto os
nds de decisdo sempre contém um teste sobre um atributo relevante. O resultado é uma nova
subdrvore com a mesma estrutura da arvore principal para cada uma das possiveis solugdes do
teste.

Visualizando a Figura 2.5, percebe-se que hd no problema duas classes possiveis, doente
e sauddvel. No exemplo, aparecem nos nds folha, retratados de forma retangular. Os demais
nds da drvore sdo os atributos que foram utilizados no modelo de classificacdo, tais como dor,
temperatura do corpo e modo como se sente o paciente. E possivel perceber ainda que quando h
um atributo continuo, a divisdo das subarvores serd sempre bindria. No exemplo, a temperatura

tem sua divisdo entre acima de 37°C e abaixo de 37°C.
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Paciente se
Sente bem?

saudavel Paciente tem

dor?

Temperatura
do paciente

doente

saudavel doente

Figura 2.5: Um exemplo simples de arvore de decisdo para diagnostico de um paciente
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Outra forma de interpretacdo de uma arvore de decisdao é aquela feita por meio de um
conjunto de regras. Para MITCHELL (1997), as arvores representam uma disjun¢do de con-
jungdes de regras, porque todos os caminhos a partir da raiz até uma folha representam uma

conjunc¢ao de atributos testados, e a propria arvore € uma disjuncao dessas conjungdes.
2.3 SELECAO DE ATRIBUTOS

A selecdo de atributos entra como uma técnica de auxilio as tarefas de criacdo de mode-
los preditivos. E uma de suas tarefas escolher quais dos atributos sio mais ou menos relevantes
dentre um leque de opcdes, mantendo ainda um nivel aceitdvel de precisdo. Os objetivos princi-
pais da técnica sdo trés: melhorar o desempenho dos preditores, prover preditores mais rapidos
€ economicamente vidveis, e proporcionar um melhor entendimento das entrelinhas do processo
de geracdo dos dados (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

LIU; MOTODA (1998) definiram-na como o processo de escolha de um grupo de carac-
teristicas 6timo, de acordo com um certo critério. E este critério que especifica todos os detalhes
de moldagem do conjunto de dados e caracteristicas, e, dessa forma, uma escolha ndo adequada

pode impactar no resultado final. Por isso, a escolha de um subgrupo de caracteristicas 6timo
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nem sempre implica escolher o subgrupo minimo, mas sim aquele que atende a uma melhor
propor¢do entre dimensio e acuricia preditiva.

Pode ser utilizada também para identificar atributos que sdo irrelevantes para o problema
disposto ou mesmo que interfiram de forma negativa na criacdo de um modelo de predi¢do. Uma
vez que existam dados redundantes ou ruidosos na hora da criacdo do modelo, pode ocorrer uma
queda na precisao do mesmo.

Existem basicamente duas formas principais de selecionar quais s@o os atributos rele-
vantes: a reducdo de dimensionalidade e a escolha de atributos. A diferencga bésica entre os
dois métodos € que a redugdo de dimensionalidade geralmente combina alguns atributos para a
formacdo de novos atributos, enquanto a outra trabalha sem alterar os dados, apenas realizando

uma escolha sobre qual dos atributos manter ou remover (BROWNLEE, 2014).

2.3.1 Reducao de dimensionalidade

Muitas vezes, trabalha-se com bases de dados que possuem um nimero bem considera-
vel de atributos. Dessa forma, a dimensionalidade do problema, que € proporcional ao nimero
destes atributos, também aumenta. Assim, a reducdo de dimensionalidade é uma técnica que
visa minimizar a complexidade do problema, facilitando dessa forma a execucao de algoritmos
de mineracdo de dados.

A reduc¢do de dimensionalidade consiste principalmente em combinar um ou mais atri-
butos em um novo atributo. Dentre as vdrias técnicas existentes, as principais sdo: remog¢ao de
atributos ndo valorados, filtros de baixa variincia e alta correlacdo. Os estudos realizados so-
bre essas técnicas alcancam resultados de reducdo da dimensionalidade acima de 60% (SILIPO

et al., 2015).

2.3.2 Escolha de atributos

A escolha de atributos consiste em desprezar atributos que sao menos relevantes ou que
sao duplicados. Desenvolvidos para aumentar a eficicia e o desempenho dos classificadores,
os métodos de escolha de atributos costumam ser diferenciados entre duas abordagens: filters e

wrappers.
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2.3.2.1 Wrappers

E a forma mais simples de escolha de atributos, e utiliza-se de um algoritmo de clas-
sificacdo simples como caixa-preta para atribuir um escore ao conjunto de caracteristicas que
estd em treino no momento. Esse score é baseado no poder preditivo, ou seja, na acuricia do
classificador (KOHAVI; JOHN, 1997).

Conforme a Figura 2.6, a abordagem wrapper possui duas fases distintas. A primeira
fase consiste basicamente em execugdes consecutivas dos algoritmos que geram os subgrupos
de caracteristicas e dos algoritmos de aprendizado. O processo se encerra assim que um sub-
grupo € considerado adequado, geralmente em termos de acurdcia na classificagdo. A segunda
fase corresponde ao treinamento do classificador, por meio do algoritmo de aprendizado, se-

guido da validagdo e da medi¢do de acuricia.

Y

Full Set Feature Subset Learning [ Accuracy
’;__ Generation ,__' Algorithm
17 "=

L —— _ : Phase 1
D e . - U 4.0 N

Accuracy Classifier Leal-ning Best Subset Phase 2

. | !
Testing |- Algorithm |

Testing
Data Data

Figura 2.6: A abordagem wrapper (LIU; MOTODA, 1998).

Dessa forma, por utilizar um classificador na forma de caixa-preta, a abordagem wrap-
per torna-se universal. Com esse modelo € possivel analisar uma grande variedade de dados,
nas mais variadas formas, apenas escolhendo um classificador para verificacdo de acurécia e es-
colha de um subgrupo de caracteristicas consideradas adequadas. Porém, vérios estudos desen-
volvidos por outros pesquisadores como DASH; LIU (1997), analisaram a performance desse
modelo com relagdo a selecdo de atributos e sugeriram outra forma de selecdo. Essa abordagem

ficou conhecida como filters, cuja descricdo do funcionamento € objetivo da préxima subsecao.

2.3.2.2 Filters

Muitas vezes, quando se possui um conjunto de dados de um tamanho excessivo, ou

quando hd muitos atributos a serem considerados, contando ainda com as limita¢des impostas
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pelo classificador escolhido, ndo € vidvel aplicar um classificador diretamente sobre os dados,
tornando-se necessario pré-processar os dados de outra maneira (LIU; MOTODA, 1998).

E assim que surge a abordagem filters, propondo uma mudanga que ataca a primeira fase
do modelo visto na Figura 2.6. Basicamente, o modelo sugere que sejam utilizadas medi¢des
como informacdo, as quais costumeiramente correspondem a coeficientes de correlacio entre
atributos ou medida de entropia, conforme a Figura 2.7. Dessa forma, ndo € necessario o uso de
classificadores diretamente sobre os dados, um fato que atrapalhava a performance do modelo

wrapper quando do tamanho excessivo da base dados utilizada.

Y

Full Sex Feature Subset M .
— s : —— easunng
2 Generation | |
T:ruu:lme _____ _ :
Dats e
Ascunisy Clasfisr| [ garning
——— i - ,
Testing - Algorithm
| .
i i Traiming
- - Toune = o

Figura 2.7: A abordagem filter (LIU; MOTODA, 1998).

Estabelecendo um breve comparativo, wrappers costumam trazer um resultado melhor,
porém estdo sempre suscetiveis e dependentes ao classificador e ao tamanho da base dados. O
tempo também € um fator a ser considerado, sempre que se aumenta a base de dados. Ja os filters
nem sempre retornam um resultado excelente, mas sdo a solucdo quando se trata de grande porte
de dados. Em termos de metodologia, a grande diferenca entre as abordagens reside no processo
de escolha do subgrupo de caracteristicas. Enquanto nos wrappers o processo de escolha é

embutido no processo de aprendizado, nos filters a escolha ocorre antes do aprendizado.

2.3.3 Atributos nao valorados

Nao raramente, quando se estd a construir uma base de dados, nem todas as informacdes
necessdrias para a constru¢cdo do modelo estdo presentes. Por vezes pode nao saber-se qual
o valor de uma das caracteristicas para alguns dos casos presentes na base de dados. Estes
atributos que nio estdo presentes para alguns dos exemplos sdo comumente denominados na
literatura como atributos nao valorados ou valores desconhecidos.

Muitas vezes, a origem de um valor desconhecido na base de dados deve-se ao preenchi-
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mento falho da base por parte de quem a construiu. Nesse caso, cabe ao analisador desses dados
decidir quais as medidas a serem tomadas, ou seja, definir se este atributo que estd faltando é
relevante ou ndo, e exclui-lo caso nao o seja.

O uso de atributos desconhecidos deve ser previsto e tratado pelo algoritmo de classifi-
cacdo. Em arvores de decisdo, por exemplo, a maioria das técnicas simples de inducdo assume
que todos os atributos estardo presentes em todos os casos da base (WU et al., 2008). Para
contornar tal problema, algumas técnicas foram desenvolvidas e sdo utilizadas até entao.

Para ilustrar estas técnicas, suponha um atributo A. Se o atributo A é um atributo de
decis@o da arvore e é ndo valorado para um caso X do conjunto de teste, as opcdes principais
que sdo utilizadas pelo algoritmos hoje s@o: considerar apenas os casos de treino que contenham
um valor para A (BREIMAN et al., 1984) ou preencher o valor faltante com um valor em termos
dos demais valores do atributo A em outros casos por meio de drvores de decisdo (QUINLAN,

1986).
2.4 METRICAS DE AVALIACAO

Na mesma propor¢ao de importancia que € dada a escolha de um modelo correto e ade-
quado, por meio das técnicas ja mencionadas, é¢ imprescindivel que se saiba as métricas corretas
para avalid-lo da melhor forma possivel. Fatores como desproporcionalidade da distribui¢dao dos
registros entre as classes podem interferir na qualidade de avaliacdo que algumas das métricas
trazem. Desse modo, € importante saber qual métrica usar e para qual finalidade.

A grande maioria das métricas de avaliacdo baseia-se em quatro métricas fundamen-
tais: verdadeiros positivos(VP), verdadeiros negativos(VN), falsos positivos(FP) e falsos nega-
tivos(FN). As demais métricas, como precisdo, acuricia, cobertura, entre outras, que buscam
melhor representar uma caracteristica do modelo que foi induzido e sdo métricas derivadas
daquelas. As quatro métricas fundamentais costumam aparecer na forma de uma matriz de
confusdo, conforme a Figura 2.8.

Para facilitar a compreensao das métricas fundamentais, utiliza-se o exemplo da Figura
2.8, com apenas duas classes possiveis, POSITIVO e NEGATIVO. Além disso, suponha que
existam 100 registros disponiveis para teste, e sabe-se que 40 deles sao POSITIVO e os outros
60 sao NEGATIVO. Ao passar por todo o processo de aprendizado do classificador e posterior

teste, os resultados na matriz de confusdo estio descritos na Figura 2.8.
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Figura 2.8: Um exemplo de matriz de confusdo. Adaptado de ANDREONI (2014).

Verdadeiros positivos e verdadeiros negativos sdo as duas métricas que dizem respeito
aos acertos do classificador. Os verdadeiros positivos ocorrem quando o valor verdadeiro da
classe € positivo e o valor previsto também € positivo; no exemplo, 35. Os verdadeiros negativos
ocorrem entdo quando o valor verdadeiro é negativo e o valor previsto também é negativo; no
exemplo, 56.

Falsos positivos e falsos negativos sdo as duas métricas que representam os erros do
classificador. Tratam-se como falsos positivos todos os registros que eram verdadeiramente
negativos, mas foram classificados como positivos; 4, no exemplo. J4 os falsos negativos sdo os
registros que eram verdadeiramente positivos, mas erroneamente foram classificados negativos;
5, no exemplo.

Seguindo pelo mesmo exemplo, exemplificam-se as demais métricas. A acuricia, que
¢ uma métrica generalista, € utilizada principalmente para obter-se uma visdo geral de quantas
instancias estdo sendo classificadas corretamente. Nao representa uma medida precisa, uma
vez que, se as classes estiverem desbalanceadas, a porcentagem de acertos geral acaba sendo

mascarada pelos acertos de uma tnica classe. E calculada da seguinte forma:

B VP+VN
- VP+VN+FP+FN
B 35 + 56
354+ 56+5+4
81

A=—=90
90 %

A precisdo, outra medida de avaliagdo, ja € mais objetiva. Mede os acertos sobre uma

das classes apenas. O intuito principal da precisdo € saber a pureza do resultado que foi obtido,

ou seja, saber qual o percentual de positivos verdadeiros dentre os positivos classificados. A
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férmula de célculo da precisdo e a precisdo sobre os positivos € demonstrada abaixo:
VP

) o —
VP+FN
35
 35+4
35

P="-=897
39 %

Outra importante métrica que serd utilizada neste trabalho € a cobertura, conhecida mais
amplamente na literatura como recall. A cobertura mede principalmente a capacidade de abran-
géncia do modelo ao oferecer como resultado a porcentagem do total de registros daquela classe
que foi classificada corretamente. O valor de cobertura para a classe de positivos € dado abaixo,

seguindo a férmula:

VP
C_VP+FP
35
3545
35
0—16—W5%

2.5 A METODOLOGIA CRISP-DM

Dividida em seis fases (conforme a Figura 2.9) a metodologia CRoss Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) (SHEARER, 2000) é amplamente utilizada quando da
necessidade da criacdo de um modelo de aprendizado, por meio de problemas que envolvam
mineracdo de dados e aprendizado de maquina. Pela grande semelhanga, principalmente com
o modelo de constru¢do do conhecimento proposto por FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH (1996), essa metodologia torna-se eficiente e representa de forma coerente todos os

passos necessarios para a solu¢do do problema em questao.

Figura 2.9: O modelo de processo CRISP-DM. (TAYLOR, 2017)
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Business Understanding representa a primeira fase do modelo, que corresponde ao es-
tudo do problema. Inevitavelmente, estudar o problema em que se estd inserido € etapa essencial
no processo de criagio de um modelo indutivo. E estudando o problema que se propdem as pos-
siveis solugdes que irdo nortear o desenvolvimento do modelo. Entdo, mesmo que FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH (1996) omitam ou ndo deem tanto foco a essa fase no seu
modelo de constru¢do de conhecimento, um melhor entendimento do problema, por consequén-
cia, geralmente converge para solucdes melhores, tornando dessa forma imprescindivel a exe-
cucdo dessa fase.

Data Understanding é o passo seguinte ao entendimento do problema, que corresponde
a escolha dos dados a serem utilizados e ao entendimento dos mesmos. Nessa fase, geralmente
sdo definidas as fontes e métodos de obtencio dos dados, além da sua andlise de relevancia. Nao
raramente, retorna-se desta para a primeira fase por diversos motivos, seja por impossibilidade
de obtencdo dos dados, seja por inviabilidade de execugdo da solug¢io proposta, ou outros ainda.
Uma vez que os dados foram obtidos, realiza-se um estudo a fim de compreender a significancia
dos dados para a solu¢do do problema.

Também € importante ressaltar que, devido ao uso da metodologia CRISP-DM, € pos-
sivel retornar deste ponto ao ponto inicial de aquisi¢do de dados e entendimento do negdcio
quantas vezes seja necessario. Ou seja, se os dados adquiridos ndo estiverem de acordo com
a proposta inicial ou ndo se pode obté-los, pode-se sempre retornar ao estigio anterior, sele-
cionar novos dados ou mudar de proposta. Com os dados obtidos e detalhados, com a devida
importancia ja identificada, o proximo passo a ser dado € a preparagdo do modelo de dados.

Data Preparation ¢é a etapa responsavel por todo o preprocessamento necessario a fim de
padronizar a base de dados, optar por reducao de dimensionalidade, criacdo de novos atributos,
fusdo de atributos em um unico, entre outros. Esta etapa, resumidamente, define o modelo
de dados que ird ser utilizado. Isto se relaciona também com a préxima fase da metodologia,
que preza pela definicao de qual estratégia de mineracao de dados ird ser utilizada, definida de
acordo com a proposta de solucio do problema que se quer atingir. E uma etapa que geralmente
se repete muito durante o processo, ja que o modelo como um todo normalmente nao alcanga
avaliagOes de exceléncia durante os primeiros testes. Logo, € importante que se retorne a esta
fase e se proponha um novo modelo de dados para tentar incrementar o desempenho.

Modeling ¢ a fase que contempla todas as técnicas de mineracdo de dados que podem ser

colocadas em prética, dado o modelo planejado até agora. Porém, muitas vezes o planejamento
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realizado na primeira fase € realizado pensando em antecipar fase de modelagem. Um problema
de classifica¢do, muito comumente, por exemplo, € planejado desde os estdgios iniciais. A fase
de modelagem ¢é executada proporcionalmente a fase de Data Preparation, sendo necessaria a
calibragem dos parametros e refinamento de atributos, que ocorrem muitas vezes durante todo
0 processo.

Evaluation ¢é a fase que determina se o modelo estd no caminho certo ou nao. Obtendo-
se resultados que ndo sdo os desejados na fase de avaliagdo, € necessario reiniciar todo o pro-
cesso. E necessério que seja modificado o modelo proposto, a fim de que os resultados passem

a ser mais satisfatorios.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo s@o abordadas questdes relacionadas a levantamento de requisitos, fer-
ramentas utilizadas, aquisi¢ao de dados, planejamento e criacdo do modelo indutivo proposto.
Baseado na metodologia conhecida popularmente por CRISP-DM, sdo abordados nas segdes

subsequentes os topicos principais acerca do modo como o modelo preditivo foi desenvolvido.

3.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Antes de descrever os passos executados seguindo a metodologia CRISP-DM, esta se-
cdo descreve as ferramentas utilizadas no preprocessamento dos dados e na fase posterior de
mineracdo dos dados. A linguagem Python foi a escolhida para as tarefas de preprocessamento,
enquanto que a tarefa de mineragao ficou a cargo da ferramenta WEKA.

A linguagem Python foi escolhida por proporcionar uma grande facilidade no que diz
respeito a manipulacdo dos dados. Uma vez que os métodos automatizados de selecao de atri-
butos vistos na se¢@o 2.3.2 ndo foram utilizados, devido a grande demanda de preprocessamento
e transformacao dos dados, a selecdo dos atributos foi realizada de forma manual, por meio de
um script desenvolvido, que faz a limpeza e o processamento necessario, conforme € descrito
na secao 3.4.

A ferramenta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) ¢ amplamente
utilizada no ambito de mineragcdo de dados. A ferramenta possui um vasto leque de algoritmos
e funcionalidades, inclusos os algoritmos de mineragdo propriamente ditos, além de filtros,
seletores de atributos, visualizadores de dispersdo e de drvores de decisdo, entre outras. O
WEKA foi escolhido principalmente por ser de facil compreensdo e por possibilitar uma andlise
detalhada dos resultados.

Como a tarefa principal deste trabalho € a proposi¢do de um conjunto de atributos que
maximize o desempenho de classificacdo, o WEKA cumpre este papel principal de proporcionar
a execucao dos algoritmos de classificacdo sobre o modelo proposto e a posterior andlise de

desempenho por meio das métricas de avaliagdo.
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3.2 ENTENDIMENTO DO PROBLEMA E LEVANTAMENTO DE REQUISITOS

O problema da evasdo escolar de nivel superior, como j4 dito, € de grande dimensionali-
dade e gera prejuizos, independentemente de drea do conhecimento ou localizagdo geografica.
Como j4 comentado na se¢do 1.1, os indices de ndo conclusdo sdo alarmantes, por volta de 40%
na drea das engenharias e chegando a taxas de 50% em ciéncias exatas e da terra (DAVOK;
BERNARD, 2016).

Porém, diversos sdo os motivos para que um aluno possa vir a evadir. Muitas vezes,
por ndo se sentir a vontade, ele t€m dificuldade na adaptacio (MORALIS et al., 2017). Esse
fato € imensamente prejudicial, tanto para a institui¢do de ensino, como para os docentes, ou
ainda para o mercado de trabalho, que vé candidatos em potencial abandonarem suas chances,
deixando cargos em aberto.

Para fins deste trabalho, estudaram-se os possiveis motivos de registro de uma desistén-
cia dentro da Universidade Federal de Santa Maria (UFSM). A UFSM cita diversos motivos
em seus registros, dentre os quais os principais estdo presentes na Tabela 3.1, representados por

descricao e codigo.

Tabela 3.1: Motivos principais de evasdao na UFSM.

Descricao Cadigo
Transferido 2
Falecimento 3

Formado 4
Transferéncia Interna 5, 6,20
Jubilamento 7
Cancelamento/Trancamento 8, 12,26
Abandono 9
Classificado e ndo matriculado 17
Transferéncia/Reativacdo Vinculo 18

Visto que o objetivo inicial deste trabalho € a correta identificagdo de alunos em poten-
cial para evasao, ficou decidido previamente do uso de um classificador, de forma que consiga
fazer a diferenciacdo entre alunos que evadiram e alunos que graduaram. Para tal, o modelo de
registro de evasoes facilita a obtencdo deste tipo de dado. Conforme a Tabela 3.1, pode-se per-
ceber os principais tipos de evasao encontrados, dando atenc¢ao especial ao "FORMADQO"(cod.
4). Pode-se perceber que este é o tnico da natureza de conclusdo, enquanto que os outros sao

de evasdo.
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3.3 ENTENDIMENTO DOS DADOS

No comeco do processo de busca e constru¢cdo do conhecimento, ocorre a decisio sobre
o teor dos dados a serem adquiridos. Muitas vezes uma escolha ruim dos dados interfere, e
muito, nos resultados finais. Foi decidido entdo que, por facilidade de obtencdo e também pela
ndo existéncia de invasdo de informagdes privativas, seria feito o uso de dados ndo-sensiveis,
como aprovagoes e reprovacdes em disciplinas da grade curricular.

Uma vez decidido que se utilizasse de dados ndo-sensiveis dos discentes, disponiveis via
Sistema de Informagdes para o Ensino (SIE-UFSM), foi necessdrio que se investigasse quais 0s
dados que estdo disponiveis e que podiam ser utilizados no desenvolvimento do modelo. Os
dados teriam que representar da melhor forma possivel a vida académica do aluno. A proposta
entdo foi a de moldar o modelo sobre as caracteristicas fundamentais de um discente regular: a
andlise das aprovacgdes nas diferentes disciplinas.

Verificada a disponibilidade da proposta inicial, configurou-se o modelo de dados a ser
adquirido: a base de dados deveria conter registros de aprovacdo dos alunos. Sendo assim, €
importante destacar alguns atributos principais e outros de menor relevancia. Existem alguns
atributos que conseguem, mais que os outros, representar melhor a vida académica do discente.
Isso significa que eles tém um maior poder de representacio e serdo mais trabalhados nas fases
seguintes.

Atributos como ’ano de conclusio’ e ’periodo de conclusdo’ da disciplina, além de "ano
ideal’ e ’periodo ideal’ para conclusdo, s@o as caracteristicas que mais trazem consigo uma
ideia de progresso, mesmo que indiretamente, de cada discente respectivamente. Além desses,
o registro traz um dado fundamental, uma vez que a ideia € classificar alunos com potencial de
evasdo. O atributo 'forma de evasdo’ traz diferentes valores, que condizem com as possiveis
razdes para um discente evadir de determinado curso, incluindo colag¢do de grau.

Dessa forma, os atributos chave utilizados sdo:
e anoConclusao, que representa o ano em que o discente concluiu determinada disciplina,

sendo que para este trabalho varia entre 1992 e 2017,

e anolngresso, que representa o ano em que o aluno ingressou na instituicao de ensino, que

para este trabalho varia entre 1992 e 2016;

e periodoConclusao, que remete ao semestre em que foi concluida a disciplina, com valor

possivel 1 ou 2, fazendo meng¢do a primeiro ou segundo semestre do ano;
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e periodoldeal, que faz menc¢ado ao semestre considerado ideal para conclusao da disciplina

e varia entre 1 e o nimero de semestres correspondentes ao respectivo curso.

Sendo assim, a proposta desenvolvida a partir dos dados disponiveis é a seguinte: utilizar-
se dos dados de aprovac@o nas disciplinas por cada aluno para realizar um mapeamento de
evolugdo no curso no que se refere ao adiantamento ou ao atraso do discente em relagdo as con-
di¢des ideais. Mais especificamente, a proposta é guardar um registro para cada aluno, sendo
que o numero de atributos que este registro contém € exatamente o nimero de disciplinas que
sdo possiveis de serem cursadas por esse discente.

No que diz respeito ao valor desse atributo para as respectivas disciplinas, ele € um coe-
ficiente que representard, em nimero de semestres, qual o tempo de adianto ou atraso do aluno.
Vale ressaltar que um valor positivo indicard que o aluno estd atrasado, enquanto um valor ne-
gativo representa que o aluno estd adiantado. Por consequéncia, quando o valor atribuido for

zero, indica que o discente concluiu a disciplina no semestre ideal.
3.4 PREPARACAO DOS DADOS

Como citado na secdo anterior, algumas informacdes importantes para que seja possivel
representar a vida académica do aluno estdo apresentadas de forma indireta. Para alcancar a
melhor forma do modelo proposto na secao anterior, um preprocessamento de grande porte €
necessario. E preciso transformar todos os registros referentes a um aluno em um tinico registro,
que contenha todas as disciplinas que ele cursou preenchidas com o coeficiente de atraso ou
adiantamento correspondente.

A primeira tarefa é desenvolver um coeficiente que consiga suprir a necessidade de re-
presentar a linha do tempo que € o atraso ou adiantamento de um aluno em uma dada disciplina.
Para tal, foi desenvolvido um cdlculo que tem como resultado o nimero de semestres em que
se estd defasado ou a frente do ideal.

A férmula desenvolvida, com base nos atributos chave descritos na secao 3.3, € a dada

pela férmula 3.1.

Coeficiente = 2 x (anoConclusao — anolngresso) + (periodoConclusao — periodoldeal)
(3.1)

De acordo com a equagdo 3.1, toma-se, por exemplo, um aluno que tenha ingressado na
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institui¢do de ensino em 2010. Este concluiu uma disciplina A, cujo periodo ideal é o segundo,
no ano de 2011, periodo 2. Pela férmula, chega-se a conclusdo de que este aluno concluiu a
disciplina com 2 semestre de atraso. Da mesma forma ocorreria se este discente concluisse a
disciplina no tempo correto, recebendo assim como coeficiente o valor zero, e ocorreria também
se ele concluisse antes do recomendado, recebendo um coeficiente negativo proporcional ao
nimero de semestres que estd adiantado.

Sendo assim, aplica-se a férmula 3.1 a todas as disciplinas que o discente obteve apro-
vacdo. Ao final desse processo, obtém-se um valor para cada uma das disciplinas cursadas.
No que diz respeito as disciplinas nao cursadas, o valor serd preenchido com o caractere ‘?’,
simplesmente por exigéncia de sintaxe da ferramenta utilizada na realizac@o dos testes. Para o
WEKA, esse caractere representa um atributo ndo valorado.

Outro ponto importante dessa fase é a discretizacdo das possiveis classes em apenas
duas: evadidos ou graduados. Dessa forma, todos os alunos que ndo tém por natural a classifi-
cacdo de graduado, automaticamente estao agora inseridos na classe de evadidos. Essa técnica
faz com que o modelo se torne mais genérico e menos suscetivel ao embaralho entre classes.

O resultado final desta etapa € um tnico registro para cada aluno presente no relatorio.
Nele estd contido um valor para cada uma das disciplinas em que este discente obteve aprova-
cdo, sendo que as disciplinas ndo aprovadas sdo representadas com o caractere identificador de
atributo ndo valorado ‘7.

Para tal tarefa de processamento e criacdo do novo modelo, foi desenvolvido um script
automatizado, em linguagem Python, que recebe o banco de dados no formato ‘.csv’, com or-
dem de atributos predefinidos e retorna dois arquivos em formato ‘.arff’, préprios da ferramenta
WEKA. Um deles contém os dados de treinamento, e o outro contém os dados de validacao.

Um arquivo no formato ‘.arff” ¢ um arquivo com padrio especial, desenvolvido para
uso exclusivo da ferramenta WEKA. O cabecalho desse arquivo sempre contém o nome dado
ao modelo, além dos atributos de cada um dos registros, tratados respectivamente pelas tags
‘@RELATION’ e ‘@ATTRIBUTE’, sendo que esta ultima aparece tantas vezes quantos forem
os atributos do problema. Para finalizar o cabecalho, indica-se o inicio da se¢do de dados com

atag ‘@DATA’. Abaixo um exemplo de cabecalho e dados em um simples arquivo ‘.arff’.
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@RELATION evasao

@ATTRIBUTE disc_1 real
GATTRIBUTE disc 2 real
EATTRIBUTE disc_ 3 real
@ATTRIBUTE disc_4 real

@ATTRIBUTE disc_5 real

@DATA

0,1,2,4,?
0,-1,0,0,0
0,0,0,0,0
1,1,3,3,5

0,0,2,2,7

Figura 3.1: Um exemplo de arquivo ‘.arff’.

Como se pode observar na Figura 3.1, varios coeficientes sdo atribuidos para disciplinas,
numeradas de 1 a 5. Cada registro inserido na sec@o de dados do arquivo ‘.arff’ é representado
em uma linha do arquivo, com obrigatoriamente um valor designado para cada um dos atributos
descritos no cabecalho. Pode-se perceber no exemplo acima que ha neste arquivo 5 instancias
representando alunos em 5 disciplinas diferentes. Nota-se que, no caso de o discente ndo ter
concluido uma das disciplinas, € inserido um ‘?° para representar o valor desconhecido.

Ainda é importante comentar que, da forma como foi proposto este modelo, a dimensi-
onalidade do problema é diretamente proporcional ao numero de disciplinas possiveis. Mesmo
assim, técnicas de selecdo de dados como wrappers e filters sdo dispensdveis neste caso em
especifico, neste momento, ja que o objetivo do modelo em questao é detalhar ao maximo a

vida académica do aluno a fim da obtencao de uma precisdo méxima.

3.5 MODELAGEM

Objetos de estudo da secdo 2.3.3, atributos ndo valorados terdo parte importante neste

trabalho pela necessidade de representar disciplinas que nao foram cursadas pelo aluno. Assim,
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o algoritmo de classificacdo a ser escolhido precisa necessariamente ser compativel com esse
tipo de representagao.

No caso deste trabalho, a fase de modelagem contempla a escolha do classificador, uma
vez que o fato de a tarefa ser de classificacdo ja fora decidida ainda nas fases iniciais. Apds uma
andlise mais delicada dos dados e do problema, optou-se por realizar a classificacdo utilizando
um modelo de classificacdo hibrido, que representa um misto entre arvore de decisio e regressao
logistica, conhecido como Logistic Model Tree (LMT) (LANDWEHR; HALL; FRANK, 2005).

O LMT utiliza regressao logistica nas folhas de uma arvore de decisdo induzida pelo
algoritmo C4.5 (QUINLAN, 2014) utilizando o algoritmo de boosting LogitBoost, que se trata
do algoritmo generalizado AdaBoost (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 1998) aplicando
a funcdo de regressao logistica como fun¢do de custo. Em outras palavras, os niveis superiores
da arvore direcionam, via C4.5, os novos registros de classificacdo para nds folha, nos quais se
utiliza regressao logistica para determinar a classe do novo registro.

O modelo do LMT € de grande valia para esta tarefa de classificagdo por um motivo
especial. O LMT foi desenvolvido de forma que aceita muito bem trabalhar com atributos fal-
tantes e além disso, consegue reduzir muito a ocorréncia de overfitting (LANDWEHR; HALL;
FRANK, 2005). Overfitting € o termo que se usa, em estatistica, para denominar o fato de
o classificador se ajustar muito bem ao grupo de testes, mas ser ineficaz quando novos dados
sdo inseridos. Pelo fato de o modelo proposto neste trabalho contar com dados diferentes para

treino e teste, 0 LMT se mostra eficiente e preciso.

3.6 AVALIACAO E DESENVOLVIMENTO

A secdo de avaliacdo e desenvolvimento, como comentado na se¢do 3.2, cabe aos re-
sultados e trabalhos futuros. A partir disso, a avaliacdo de desempenho do modelo proposto é
mostrada no Capitulo 4, que explana todo o conhecimento gerado acerca do processo de identi-
ficac@o de alunos com potencial para evasio.

Durante os experimentos, foram utilizados dados de diversos cursos da UFSM, a fim
de comprovar se os resultados se mantinham quando da troca das disciplinas utilizadas. No
capitulo de experimentos, sdo vistos todos os resultados gerados a partir desses modelos, bem

como a forma com que esses experimentos foram conduzidos.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo trata dos experimentos realizados sobre o modelo de classificagdo pro-
posto no capitulo anterior, bem como dos resultados obtidos, medidos através das métricas de

avaliagdo.

4.1 O CONCEITO DE MARCO

Quando se trabalha com dados que contém apenas registros de alunos evadidos, como é
0 caso, € necessdrio que se criem alternativas a fim de adquirir dados de validacdo do modelo.
Assim, foi definido o conceito de marco, um ano e periodo especificos, como se fossem uma
barreira temporal, segregando os registros em 3 grupos principais: evadidos (incluem forman-
dos), regulares e desconsiderados.

Os evadidos representam o grupo dos registros, neste caso alunos, que iniciaram e con-
cluiram seus estudos antes do marco. Suponha-se um aluno que tenha ingressado em 2001 e
concluido em 2006. Sabendo que o marco foi definido como 2010/1, ou seja, ano de 2010 no
primeiro semestre, tem-se que esse aluno em especifico faz parte do grupo de evadidos/con-
cluintes. A Figura 4.1 representa onde estdo alocados os registros que fazem parte desse grupo,

utilizando o marco como 2010/1.

Marco
Ano Ano

Ingresso Conclusio

1992 2001 2006 2010/1 2016

Figura 4.1: O grupo de alunos evadidos/concluintes.

Os registros rotulados como regulares sdo o principal objetivo desta abordagem utili-
zando marco, pois compdem o grupo de dados de validacdo do modelo. O grupo dos alunos
regulares é composto por todos os estudantes que iniciaram seus estudos antes do marco, mas
concluiram ou evadiram ap6s o mesmo. Suponha-se que dado aluno ingressou em 2008 e eva-
diu em 2012. Sabendo que o marco estabelecido era 2010/1, esse aluno é designado ao grupo
dos regulares, por ter iniciado antes de 2010 e concluido/evadido apds 2010. A Figura 4.2

representa graficamente onde se alocam os registros componentes desse grupo.
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Ano Marco Ano
Ingresso Conclusdo

1992 2008 2010/1 2012 2016

Figura 4.2: O grupo de alunos regulares.

Para estes alunos, a férmula de calculo do coeficiente (3.1) sofre algumas mudangas. A
fim de considerar o conceito de barreira temporal, os periodos de conclusdo das disciplinas que
foram realizadas ap6s o marco sdo substituidos pelo ano e periodo do marco. Sendo assim, a

férmula de célculo para estes alunos € dada pela equagdo:

Coeficiente = 2 % (anoMarco — anolngresso) + (periodoMarco — periodoldeal) (4.1)

Os demais alunos ndo sio considerados. Sendo assim, o grupo de alunos desconside-
rados contém todos os alunos que t€m ingresso posterior ao marco. Suponha que um aluno
ingressou em 2011, sabendo-se que o marco foi estabelecido em 2010/1. Esse aluno é descon-
siderado pois iniciou seus estudos dois anos apds o marco. A Figura 4.3 mostra os registros
desse grupo.

Marco

Ano Ano
Ingresso Conclusdo

1992 2010/1 2011 2014 2016

Figura 4.3: O grupo de alunos desconsiderados.

Concluindo, pode-se perceber que dois grupos sdo amplamente utilizados, evadidos e
regulares. O grupo de evadidos constitui para o algoritmo de classificagdo o que € chamado de
grupo de treinamento, enquanto o grupo de regulares € imprescindivel, pois compde o grupo de
valida¢do. O grupo de treinamento é aquele que € analisado pelo classificador a fim de construir

o modelo de classificacdo, ao qual o grupo de validagdo € submetido.
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4.2 EXPERIMENTOS

A condug¢do dos experimentos se iniciou pela divisdo dos registros entre o arquivo de
treino e o arquivo de validacdo. Para tal, o desenvolvimento de um script que automatizasse o
calculo de coeficiente e a seguinte separacdo dos dados foi necessario. O seu funcionamento
funcionamento € simples, e se inicia com a realizacdo do cdlculo de coeficiente para cada um
dos registros. Posteriormente analisa-se a data de ingresso e de conclusdo dos alunos para
realizar a divisdo baseando-se no conceito de marco explanado na secdo anterior e realizando a
operacdo de selecdo e cdlculo uma vez para cada ano que o marco varia.

Uma vez concluido esse processo, obtém-se como resultado um par de arquivos para
cada ano do marco: um contendo dados de treino, o outro contendo dados de validacdo. Estes
sdo carregados na ferramenta WEKA, de forma separada. Inicialmente carrega-se o arquivo
referente ao treinamento, faz-se a escolha do algoritmo de classificacdo, bem como as suas
configuracdes. Logo apds, utiliza-se a opcao Supplied Test Set da ferramenta para carregar o
arquivo de validacao.

O resultado deste processo € uma matriz de confusao, que apresenta os erros e acertos de
classificacdo para o modelo em questdao. Varias métricas de avaliagcdo estdo disponiveis também,
tais como acurdcia, precisao, cobertura, ROC, F-measure. Uma visdo geral do processo de

aquisicao dos resultados é mostrada abaixo na Figura 4.4.

. Calculo do Arquivos de treino
Dados limpos o
coeficiente — e teste
Resultados em Matriz de confusdo WEKA

métricas - .

Figura 4.4: O processo de aquisi¢ao dos resultados. Fonte: Autor.

Outra informacdo que por vezes € util e que estd disponivel ao fim do processo € a
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visualizacdo da arvore de decisdo gerada. Para todos os algoritmos classificados como drvore
de decisdo - incluindo o LMT -, o WEKA gera a arvore de decisao correspondente ao modelo
que foi induzido. Nesta drvore, costumam-se encontrar os padrdes de decisdo que guiam oS

registros até os nds folha, assim como a distribui¢do dos registros classificados.

4.2.1 Os Datasets

Ap6s a conclusdo da etapa de preprocessamento para cada ano do marco, dois datasets
sdo gerados. Um deles corresponde aos dados de treino, sendo que o outro corresponde aos
dados de teste. Existe, dessa forma, um par de datasets que representa o conjunto de dados
utilizados para criacdo do modelo e validagdo dos resultados referente a cada ano do marco,
variando este de 1992 a 2016.

Uma vez que a dimensionalidade € alta, devido a forma de preprocessamento, a quan-
tidade de atributos € um fator relevante na modelagem. Modelos com mais atributos tendem a
demorar mais tempo para serem construidos em comparacdo aos modelos menores. Outro fator
importante é a quantidade de instancias de treinamento, pois geralmente um modelo criado com
mais instancias de treino consegue se adequar melhor aos dados de validacdo. Além desses, o
balanceamento de classes também costuma ter relevancia. A Tabela 4.1 apresenta esses fatores

para os cinco cursos que foram utilizados nos experimentos, com ano do marco 2016.

Tabela 4.1: Volume de dados para treinamento por curso para o ano de 2016.

Curso Nr. Atributos Instancias Nr. Formados Nr. Evadidos
Zootecnia 315 845 586 259
Ciéncia da Computagdo 243 629 409 220
Administracdo Diurno 336 673 543 130
Administracao Noturno 311 718 434 284
Pedagogia 225 789 522 267

A Tabela 4.2 apresenta os dados referentes as instancias de teste, para 0s mesmos cinco
cursos no ano de 2016. Pode-se perceber que, em comparacdo ao volume de dados da Tabela
4.1, este € bem menor.

Estes dados de validacdo trazem consigo uma informagdo importante, que comprova o
alto indice de evasdo. Pode-se perceber que no caso de Ciéncia da Computagdo, por exemplo,
entre o inicio de 2016 e a metade de 2017, 36 alunos evadiram, sendo que por ano, iniciam 0s

estudos 40 alunos.
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Tabela 4.2: Volume de dados para teste por curso para o ano de 2016.

Curso Instancias Nr. Formados Nr. Evadidos
Zootecnia 43 28 13
Ciéncia da Computacdo 59 23 36
Administracdo Diurno 21 10 11
Administracdo Noturno 38 28 10
Pedagogia 25 3 22

4.3 RESULTADOS

Para este trabalho, sdo analisados dados de cinco cursos da UFSM: Administracao
Diurno, Administracdo Noturno, Ciéncia da Computacao, Pedagogia e Zootecnia. Esses dados
foram disponibilizados via SIE-UFSM, com apoio do CPD-UFSM. As métricas de avaliacdo
utilizadas para medir o desempenho de classificacdo foram a cobertura e a precisao.

Percebe-se, na Figura 4.5, referente aos dados do curso de Administra¢do Diurno, que a
cobertura ficou em 100% para o curso de Administragdo Noturno. Isso quer dizer que quando
se toma o marco no ano de 2016, por exemplo, dos 10 registros de alunos evadidos que existiam
na base de validacdo, os 10 foram classificados corretamente. Ainda tomando o ano de 2016,
podemos perceber a precisdo em 90%, o que quer dizer nesse caso que dos 11 alunos que foram
classificados como evadidos, 10 eram realmente evadidos e aquele que sobrou trata-se de um
falso-positivo.

Sobre o grafico da Figura 4.6, representando o curso de Administragao Diurno, € possi-
vel visualizar que os indices altos de precisdo e cobertura se mant€ém. Pode-se perceber ainda
que a precisdo estd sempre acima de 95%, o que reflete uma grande pureza nos dados, enquanto
um nivel acima de 87% na cobertura garante a identificacdo de quase todos os alunos com
potencial para evasao.

E prudente ressaltar também que quanto mais antigo o ano do marco, maior a possibi-
lidade de se estar tentando prever uma evasao que ird acontecer em 2 ou 3 anos. Por exemplo,
ao tomar o marco como 2013, pode ser que se esteja tentando prever a evasao de um aluno que
ingressou em 2012 e vai evadir apenas em 2015 ou 2016, ou seja, 2 a 3 anos depois. Este € um

fator que aumenta o nivel de dificuldade da classificacdo, de uma forma geral.
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Figura 4.5: Precis@o e cobertura sobre evadidos no curso de Administragdo Noturno.
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Figura 4.6: Precisdo e cobertura sobre evadidos no curso de Administracdo Diurno.
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A Figura 4.7 representa os resultados do modelo para o curso de Ciéncia da Computacao.
E interessante ressaltar aqui que a cobertura é muito alta, sempre acima dos 90%. Isso favorece,
como supracitado, a identificacio do maior nimero possivel de alunos que realmente evadiram.
Porém, o fato de a precisdo ter niveis mais baixos em comparagdo aos grificos da Figura 4.5 e
4.6 faz com que os dados fiquem um pouco menos puros.

O fato de os dados terem baixo nivel de pureza, mas alta cobertura revela que os alunos
de Ciéncia da Computacio t€ém uma linha de diferenciacdo ténue entre evadidos e formados, ou
seja, os alunos que se formam sdo muito parecidos, em relacdo a vida académica, com aqueles
que evadem.

Inclusive, o fato de a cobertura ser alta para evadidos nos revela, por meio da matriz de
confusdo, que a precisao para formados € alta. Observando o gréifico da Figura 4.7 e tomando o
ano de 2013, por exemplo, vemos que 68 dos 98 alunos classificados estavam corretos. Isso quer
dizer que 30 deles sdo na verdade alunos que graduaram, mas foram tomados pelo classificador
com evadidos, muito provavelmente pelo fato de ser comum a realizagdo de disciplinas com

muitos semestres de atraso.
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Figura 4.7: Precisdo e cobertura sobre evadidos no curso de Ciéncia da Computacao.

Para os cursos de Zootecnia e de Pedagogia, conforme as Figuras 4.8 e 4.9 respectiva-
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mente, pode-se perceber uma diminui¢do leve nas taxas de desempenho do classificador. Muito
dessa queda de desempenho se deve ao fato acima citado de que identificar possiveis evasoes
com 2 ou 3 anos de antecedéncia € uma tarefa um tanto complexa.

Além disso, Zootecnia e Pedagogia sao cursos bem generalistas, com um vasto leque de
opcdes para escolha de disciplinas. E curioso analisar que muitas das evasoes desses dois cursos
ocorrem logo no inicio da graduagdo, o que deixa os registros dos alunos com muito poucas
conclusdes de disciplinas, colaborando para a dificil identificacdo de evasdes, principalmente
quando ndo se tem muitos dados sobre o aluno em questao.

O fato de alunos desistirem em semestres iniciais e assim ficarem com poucas disciplinas
concluidas também induz o modelo criado a classificar todos os alunos com poucos dados como
evadidos, o que nem sempre € verdade, justificando dessa forma a grande quantidade de erros

nos anos de 2013 e 2014.
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Figura 4.8: Precisdo e cobertura sobre evadidos no curso de Zootecnia.
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Pedagogia X Ano
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Figura 4.9: Precisdo e cobertura sobre evadidos no curso de Pedagogia.

Como comparacdo de desempenho do modelo gerado, pode-se tomar o trabalho de
KANTORSKI et al. (2016), realizado com dados dos cursos de Administracdo e de Zootec-
nia da UFSM, em que os classificadores testados chegaram a uma taxa de acerto na previsao de
evadidos em torno de 70%. No presente trabalho, as taxas de precisdo e cobertura encontram-
se na grande maioria das vezes acima dos 70%, o que representa uma evolucdo na eficicia do

modelo quando se faz uso do modelo de atributos e classificagdo proposto neste trabalho.
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5 CONCLUSAO

O modelo de dados e caracteristicas proposto para este trabalho possuia a finalidade de
identificar alunos com potencial para evasdo. Para tal objetivo, foram utilizados dados referentes
a aprovacgdo dos alunos, transformados por meio de um script para que resultassem em apenas
um registro por alunos, contendo um atributo por disciplina que o aluno poderia cursar. O
modelo de classificacdo utilizado neste trabalho foi o LMT, que comprovou sua eficiacia no que
diz respeito a atributos faltantes e a reducao do overfitting, conforme foi relatado LANDWEHR;
HALL; FRANK (2005).

Os resultados obtidos sdo animadores, pois se percebe um grande nimero de acertos ao
identificar evadidos. Na grande maioria dos casos, precisdo e cobertura estdo em niveis acima
de 90% para os anos de 2015 e 2016, o que indica uma eficiéncia altissima na previsao de evasao
escolar em uma janela de tempo futuro que chega a 2 anos.

As taxas sempre muito altas de cobertura sdo entusiasmantes, independente do periodo
de tempo analisado. Para o caso do problema de evasdo escolar, especificamente, a métrica
de cobertura € mais importante que a propria métrica de precisdo. Isso porque para o caso da
evasao importa principalmente a capacidade de deteccdo dos alunos com potencial. Se junto a
estes aparecer algum aluno que ndo € considerado em risco, ndo hd muita influéncia. Assim,
essa necessidade € atendida em sua totalidade pelas boas taxas de cobertura, aliadas as razodveis
taxas de precisao.

Além do mais, a proposta de desenvolver um modelo de desempenho maximo, descon-
siderando a alta dimensionalidade do problema, conseguiu realmente trazer os bons resultados
esperados. Dada a grande dimensionalidade de alguns dos modelos, que chegam a quase 400
atributos por registro, uma pesquisa futura poderia concentrar-se em utilizar algum método de
remo¢do de atributos menos impactantes, como forma de reduzir o tempo de processamento
para criagdo do modelo.

Outra possibilidade de trabalho futuro € a andlise mais aprofundada e criteriosa sobre os
motivos da reducdo de desempenho em alguns casos especificos. Sabe-se que a identificacdo
de alunos com potencial de evasdo usando uma janela de futuro acima de 3 anos € de dificil
solu¢do, uma vez que alunos com este perfil tendem a apresentar dados escassos para uma
avaliagdo mais concreta. Logo, uma forma de contornar esse problema € necessdria para se

alcancar um desempenho ainda melhor.
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Uma outra proposta de sequéncia deste trabalho € a utilizac@o de atributos com valores
fixos a fim de melhorar o desempenho. Entende-se por atributo com valor fixo um atributo
cujo valor ndo mude a cada mudanga de marco, por exemplo. Os atributos que fazem parte do
modelo criado neste projeto sdo totalmente mutdveis e voldteis; seu valor varia constantemente
conforme se altera ano e periodo do marco. A utilizacdo de valores fixos pode auxiliar na

identificacdo de padrdes pelo algoritmo de classificagdo.
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