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Abstract. Studies reveal that higher education courses in the area of Informa-
tion Technology are among those most affected by dropout rates in Brazil. Bea-
ring in mind that this affects both the students who drop out and the people res-
ponsible for their education, this work aims to create a machine learning algo-
rithm that helps determine a profile of students prone to dropping out. Data from
students at the Federal Institute of Education, Science and Technology SUL-rio-
grandense - Campus Passo Fundo, currently enrolled in the Bachelor’s degree
in Computer Science, will be used.

Resumo. Estudos revelam que os cursos de ensino superior na drea de Tecno-
logia da Informagdo estdo entre os mais afetados pelas taxas de desisténcia no
Brasil. Tendo em mente que isso afeta tanto os alunos que realizam a evasdo
quanto as instituicoes responsdveis pela sua educacdo, esse trabalho tem como
objetivo criar um algoritmo de aprendizado de mdquina que ajude a determi-
nar um perfil de alunos propensos a evasdo. Foram utilizados dados de alunos
do Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia SUL-rio-grandense -
Campus Passo Fundo, atualmente matriculados no curso de Bacharelado em
Ciéncia da Computacdo.

1. Introducao

A é4rea da Computagdo apresenta-se como uma das mais afetadas pela evasao es-
colar em cursos superiores. Estudos mostram que a taxa de evasdo calculada para cursos
presenciais de Sistemas de Informacao era de 37,6% em institui¢des da rede privada (SE-
MESP, 2021). O levantamento realizado pelo Ministério da Educacdao (MEC) em 2019 de-
monstrou que nas universidades federais, essa taxa esteve em 30,8% (PODER360, 2018).
Esse cendrio impacta o mercado de trabalho pois ocasiona a falta de profissionais da drea,
assim como afeta também o ambiente escolar, onde se observa uma escassez de alunos
principalmente nas etapas mais avancadas dos cursos, além disso, o proprio evasor acaba
se vendo frustrado pela sua situagdo de abandono do curso (HOED, 2016 apud CUNHA;
NASCIMENTO; DURSO, 2016).

Com o avanco da tecnologia e da capacidade de processamento das maquinas,
surgiram as Redes Neurais Artificiais (RNA), criadas inicialmente para a realizacdo de
tarefas relacionadas ao aprendizado de maquina, como reconhecimento de padrdes e o



processamento de linguagem natural. Nesse sentido, o presente trabalho tem como ob-
jetivo avaliar o uso de Redes Neurais Artificiais no desenvolvimento de um modelo, que
identifique quais sdo os fatores que mais influenciam o aluno na tomada de decisdo acerca
da desisténcia do curso.

O presente artigo esta estruturado como segue: Na secdo 2 € realizada a revisao
bibliografica onde foram apresentados conceitos dos temas presentes nesse trabalho, na
secdo 3 consta as tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do modelo de inteligéncia
artificial. Foram apresentados na se¢ao 4 os trabalhos relacionados aos principais te-
mas deste artigo, que serviram como fundagdo para o planejamento da metodologia a ser
usada, que foi descrita na secdo 5 e, por fim, os resultados sdo apresentados na se¢ao 6 do
presente artigo.

2. Revisao Bibliografica

Nesta secdo, estd presente uma revisao da literatura, descrevendo os conceitos
sobre topicos e tecnologias relevantes ao artigo, e a problematica do fendmeno da evasdo
do ensino superior com foco na area da computacdo. Esta revisdo orienta o trabalho, e
fundamenta a abordagem metodolédgica utilizada.

2.1. Evasao Escolar no Ensino Superior

A evasao escolar de cursos superiores € um tema ja conhecido em todo pais,
mostrando-se como um problema nao s6 para os primariamente afetados, os estudantes,
mas também para autoridades e gestores da drea da educagdo. O niimero de trancamentos
de matriculas em cursos a distancia aumentou 35,6% de 2019 para 2020, outro numero
alarmante foi o crescimento desse dado em redes publicas, que saltou 94,5% no mesmo
periodo (SEMESP, 2022). Podemos relacionar esse aumento com a pandemia da COVID-
19 que teve seu inicio no ano de 2020, inviabilizando em um primeiro momento as aulas
em todo o pais. Os cursos da drea da Ciéncia da Computagdo estdo, como jd dito anterior-
mente, tanto na rede privada quanto na publica, entre os que mais sofrem com o fendmeno
da evasao, por outro lado, segundo dados da CNN Brasil (2021), a procura por profissio-
nais dessa drea cresceu 671% durante a pandemia, criando uma demanda que ficard cada
vez mais dificil de ser preenchida devido essa continua evasao dos estudantes da area.

Esse fenomeno nao se limita somente ao Brasil, estudos semelhantes foram rea-
lizados em diversos paises, trazendo a tona nao somente a evasdo na darea da Ciéncia da
Computagdo, como também na drea denominada de STEM (Ciéncia, Tecnologia, Enge-
nharia e Matemdtica). Lee e Ferrare (2019) observaram o tema em seu pais, € notaram
que estudantes matriculados em cursos dessas areas possuem uma chance significativa-
mente maior de obterem um diploma do que pessoas que iniciam e optam por trocar para
um curso fora da drea chamada STEM.

Hurka, Meelissen e Langen (2019, tradug@o nossa) concluiram que [...] parece
que medidas com foco em conhecimento, habilidade, motivacao e sentimentos de perten-
cimento podem aumentar o interesse e a persisténcia na educacdo em areas da STEM”.
Nota-se entdo que medidas podem ser tomadas para a mitigacdo do problema, porém
devem ser tomadas com antecedéncia, ja que na maioria das vezes s € descoberto o
fendmeno de forma tardia, quando ja ocorreu a evasao ou o aluno ja estd decidido a aban-
donar o curso.



2.2. Inteligéncia Artificial

O conceito de Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definido como uma drea de es-
tudo dentro da tecnologia com o foco em agentes que sdo concebidos com um objetivo,
alimentados com informacdes, e com elas entregam acdes ou ideias (RUSSEL e NORVIG,
2013). Sistemas de IA sdo projetados para adquirir conhecimento, raciocinar, compreen-
der, planejar, aprender e tomar decisdes com base em dados e informagdes disponiveis.
A drea da IA busca emular a capacidade humana de processar informacdes complexas e
resolver problemas de maneira eficiente, utilizando métodos computacionais avancados,
como algoritmos de aprendizado de miquina, redes neurais artificiais e ldgica simbolica.
A aplicacdo da IA abrange diversas dreas, como medicina, finangas, robdtica, educagao,
entre outras.

2.2.1. Aprendizado de Maquina

O aprendizado de mdquina, por sua vez, como disse Arthur Samuel em 1959, é
um subconjunto da IA que se concentra no desenvolvimento de algoritmos que permi-
tem maquinas a aprender com os dados disponiveis, e facam previsdes ou decisdes sem
serem explicitamente programadas para isso (SIMON, 2013). Existem diferentes tipos
de abordagens de aprendizado de méquina, incluindo o aprendizado supervisionado, o
aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado por reforco, sdo aplicados em contex-
tos de reconhecimento de imagem e fala, processamento de linguagem natural e andlise
preditiva.

No que diz respeito aos diferentes métodos de aprendizado de maquina, eles se
distinguem pela forma como processam conjuntos de dados. No aprendizado supervisi-
onado, o algoritmo recebe um conjunto de dados juntamente com as respostas corretas
que ele deve fornecer. Por outro lado, no aprendizado ndo supervisionado, o fornecedor
dos dados nao possui conhecimento prévio das respostas, e cabe ao algoritmo identificar
relacOes entre as entradas e chegar em conclusdes significativas. Para ambos os métodos,
a eficdcia do algoritmo aumenta proporcionalmente a quantidade de dados disponiveis.
Existe também o método de aprendizado por reforco, frequentemente utilizado em ambi-
entes controlados e simulacdes, nesse método, o objetivo € que o aprendizado ocorra por
meio de tentativa e erro, incentivando o algoritmo a tomar decisdes e penalizando aquelas
que obtém resultados negativos, enquanto recompensa decisdes positivas, dessa forma, o
algoritmo aprende gradualmente o conjunto ideal de decisdes que devem ser tomadas.

2.2.2. Redes Neurais Artificiais

Segundo BISHOP (1995, p.227, traducdo nossa): “Uma rede neural artificial
(RNA) pode ser considerada como uma fun¢do matemdtica nao linear que transforma um
conjunto de variaveis de entrada em um conjunto de varidveis de saida”, com o progresso
na area de estudos de IA suas aplica¢des expandiram-se e hoje sdo amplamente utilizadas
para problemas dentro da drea da pesquisa cientifica. As RNAs foram desenvolvidas com
base na estrutura e no funcionamento do cérebro humano, em particular nos neurdnios
bioldgicos, buscam imitar os processos de aprendizado e processamento de informagdes
do cérebro, onde os neurdnios estao interconectados para transmitir € processar sinais.



Na Figura 1 pode-se observar um diagrama da arquitetura de uma rede neural
artificial, onde os seus sinais de entrada sdo os dados ingeridos pelo modelo, e o seu limiar
€ o valor usado em classificagOes bindarias para escolher entre duas classes, tipicamente 0
el.

Figura 1. Diagrama da arquitetura de uma RNA
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Cada neur6nio artificial recebe uma entrada, realiza uma computacdo e produz
uma saida, sendo capaz de capturar relacdes nao lineares e lidar com dados de alta di-
mensionalidade. Essa interacdo entre os neuronios é estabelecida através das conexdes
existentes, onde pesos sdo atribuidos a cada conexdo, esses pesos multiplicam o va-
lor do neurdnio e o encaminham para o préximo neur6nio na rede, resultando em uma
modificagdo dos valores iniciais a medida que avangcamos nas camadas da RNA. Além
dos pesos, as funcdes de soma também desempenham um papel importante na matematica
das RNAs, essas funcdes sao aplicadas entre as camadas da rede e sdo responsaveis por
combinar os valores de saida dos neur6nios de uma camada e fornecer as entradas para
os neurdnios da camada seguinte, essa etapa de soma e transferéncia dos valores € funda-
mental para o processamento e propagacdo das informacdes pela rede neural.

A combinagdo das operagdes de multiplicacdo dos pesos e das fun¢des de soma
possibilita que as RNAs realizem cdalculos complexos e aprendam a partir dos dados. Ao
ajustar os pesos das conexodes durante o processo de treinamento, a RNA pode adaptar-se
e encontrar padroes relevantes nos dados de entrada, permitindo a resolucdo de diversos
problemas, como reconhecimento de padrdes, classificacdo, regressdo, entre outros.

3. Tecnologias utilizadas no desenvolvimento do modelo

Nesta se¢do estdo detalhadas as tecnologias utilizadas na criagdo do modelo de
aprendizado de maquina, além de uma breve explicacao sobre seus conceitos.



3.1. Python

Python € uma linguagem de programacdo que oferece ndo apenas simplicidade
e legibilidade, mas também se destaca no campo de aprendizado de maquina, contando
com um ecossistema robusto de bibliotecas especializadas, como TensorFlow e PyTorch.
Essas ferramentas simplificam o desenvolvimento de modelos complexos, e também per-
mitem que os desenvolvedores se concentrem no design e na personalizacdo, inserindo
parametros de forma eficiente para construir redes neurais e solugdes de aprendizado de
maquina.

Além disso, como deixa claro seu criador, a versatilidade do Python estende-se
abrangendo uma gama ampla de aplica¢des, desde andlise de dados e desenvolvimento
web até automacdo. Por esses fatores, Python se apresenta como uma linguagem de
programacgdo sdlida para a constru¢do de solugdes robustas e inovadoras em diferentes
campos (VENNERS, 2007).

3.2. Tensorflow

Atualmente ferramentas como o Tensorflow, projeto da Google Brain iniciado em
2011 com objetivo de oferecer uma variedade de algoritmos de treinamento e inferéncia
de redes neurais, nas mais diversas dreas de aplicacdo como robdtica, visdo computacio-
nal, processamento de linguagem natural, entre outras (ABADI et al., 2015), combinadas
com linguagens de programacgdo como Python, oferecem a possibilidade da construg¢do
manual de redes neurais, pois se encarregam da criagdo da parte de menor customizagao
do modelo e o encapsulando em func¢des que permitem ao desenvolvedor um foco maior
no design e na escolha das varidveis do seu modelo por meio da inser¢do de parametros
nessas funcoes.

3.3. Scikit Learn

Scikit-learn, comumente referido como Scikit, € uma popular biblioteca de apren-
dizado de maquina de cdédigo aberto para Python. Ela fornece uma ampla gama de
ferramentas e algoritmos para vdrias tarefas em aprendizado de maquina, incluindo
classificagao, regressao, agrupamento, redu¢cao de dimensionalidade e selecao de modelo
(PEDREGOSA et al., 2011).

Um dos principais pontos fortes da Scikit € sua cole¢do abrangente de algorit-
mos de aprendizado de maquina. Ela oferece funcdes para aprendizado supervisionado e
nao supervisionado, como maquinas de vetores de suporte (SVMs), florestas aleatdrias,
agrupamento k-means e anélise de componentes principais (PCA).

3.4. Grid Search

O Grid Search, ou busca em grade, € uma técnica fundamental na otimizacdo de
hiperparametros em modelos de aprendizado de maquina. Quando se constréi um modelo,
€ comum ter parametros que nao sdo aprendidos durante o treinamento, mas que precisam
ser configurados de forma manual, esses parametros sao chamados de hiperparametros e
influenciam diretamente o desempenho e a capacidade de generalizagao do modelo.

A técnica de Grid Search consiste em definir um conjunto de valores possiveis
para cada hiperparametro e avaliar o desempenho do modelo para todas as combinagdes
possiveis desses valores. Isso € feito por meio de validagdo cruzada, onde o conjunto de



dados € dividido em subconjuntos de treinamento e teste em varias iteragdes. Para cada
combinacao de hiperparadmetros, o modelo € treinado nos dados de treinamento e avaliado
nos dados de teste, e o desempenho € registrado.

E uma abordagem sistemadtica e exaustiva, garantindo que todas as combinagdes
possiveis sejam consideradas, isso ajuda a encontrar a combinacdo de hiperparametros
que resulta no melhor desempenho do modelo.

3.5. Google Colaboratory

O Google Colaboratory, ou simplesmente Google Colab, € uma plataforma de
codigo aberto baseada na nuvem desenvolvida pelo Google. Apresentando-se como um
ambiente colaborativo em Python, o Colab oferece uma maneira ficil e eficiente de escre-
ver, executar e compartilhar cédigo.

Uma caracteristica distintiva do Colab € a sua integracdo direta com o Google
Drive, permitindo o armazenamento e compartilhamento simples de projetos. Além disso,
oferece acesso a recursos computacionais poderosos, como GPUs e TPUs, sem a neces-
sidade de configura¢des complexas.

No contexto do trabalho, o Google Colab seré a plataforma escolhida para o de-
senvolvimento e execucdo de modelos de aprendizado de maquina, aproveitando sua fa-
cilidade de uso, colaboracdo e recursos computacionais disponiveis na nuvem.

4. Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, constam estudos que contribuiram diretamente para o entendimento
do fendmeno da evasdo na area da tecnologia, analisando metodologias utilizadas e resul-
tados obtidos com o uso das mesmas.

O estudo de Hoed (2016) oferece uma andlise quantitativa da evasao em cursos
superiores da drea da Computacdo utilizando dados obtidos via Instituto Nacional de Es-
tudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) no escopo de instituicdes publicas
e privadas, tendo como resultado o encontro de uma taxa anual de evasdo de estudantes.
Além disso também ¢é realizado um estudo qualitativo usando questiondrios entregues
para estudantes evadidos de cursos superiores da area da Computacido. Relacionando
esses dois métodos obtiveram resultados que ilustram a ligag@o entre a evasdo e o reque-
rimento de conhecimentos matematicos e algoritmicos do curso, além do apontamento
de outros fatores diretamente ligados a esse fendmeno evasivo, como o sexo, forma de
ingresso e a participacao do individuo em bolsas destinadas para cotistas.

Outro estudo a ser notado engloba areas da educacao dentro do sistema conhecido
como STEM (ciéncia, tecnologia, engenharia e matematica), que inlcui por consequéncia
também a drea da Computagdo. Aponta para dificuldades dependendo do fato do aluno
ser bolsista, do sexo e da idade do estudante, com mulheres de maior idade apresentando
niveis superiores de dificuldades (CASANOVA et al., 2023).

Na UFERSA (Universidade Federal Rural do Semiarido) foi realizado um estudo
de caso sobre a evasdo dos alunos matriculados no curso de Ciéncia da Computagio,
buscando identificar os motivos da alta taxa de evasdao académica, extraindo informagdes
de uma base de dados fornecida pela institui¢do e apresentando uma ideia da existéncia
de fatores internos as institui¢cdes que influenciam na evasao académica, como curriculos



ultrapassados, a falta de clareza sobre o projeto pedagdgico, estruturas ultrapassadas e
métodos inadequados de avaliacdo do desempenho do aluno (MARQUES et al., 2020).

Em outro trabalho, foram obtidos dados demogréficos e académicos de alunos por
Melo, Souza e Santos (2022) através do sistema utilizado no IFMG fornecido pela em-
presa TOTVS, além de dados presentes em planilhas eletronicas. A preparac¢ao dos dados
foi necessaria para a anonimizagdo de seus donos, a exclusdo de dados sobre uma pessoa
caso tenha um valor em branco no lugar de uma informacdo essencial, além da exclusao
de valores duplicados. Ainda sobre o tratamento dos dados, alguns atributos tiveram seu
nome modificado para melhor representar o seu significado, e outros atributos foram cri-
ados pelos autores e tiveram seus valores devidamente calculados. O estudo fez uma
andlise da importancia das varidveis referentes aos alunos, o percentual de reprovacdes
no primeiro semestre letivo foi a principal causa direta na evasdo, com cerca de 27% de
importancia. O segundo atributo indicado também apresenta alta importancia (25%) e
refere-se ao coeficiente de rendimento do estudante durante o primeiro semestre letivo,
enquanto o terceiro atributo indica a carga horaria total do curso.

Alban e Mauricio (2019) apresentaram também uma proposta de utilizacao de Re-
des Neurais para a predi¢ao do nivel de evasdo em um curso de nivel superior, coletando
dados de 2670 alunos matriculados em diversos cursos na Universidade do Equador. Os
dados foram coletados por meio de um questionério online disponibilizado para os alunos
matriculados no periodo entre o primeiro e o quarto ano académico, informagdes coleta-
das incluem dados demogréaficos, padroes de comportamento, informagdes sobre a uni-
versidade e dados socioecondmicas do entrevistado. Os dados receberam um tratamento
para a limpeza de informagdes redundantes e de campos vazios. A rede neural desenvol-
vida pelos autores obteve uma acuracia de 96,8% no conjunto de testes, se apresentando
como uma melhor op¢do comparada ao outro algoritmo explorado.

Em Baranyi, Nagy e Molontay (2020) é encontrado uma amostragem maior de da-
dos de alunos matriculados na Budapest University of Technology and Economics, apds
realizadas as transformacoes e a limpeza dos dados os autores obtiveram informagdes
referentes a 8.319 estudantes presentes entre 2013 e 2019 e que tiverem seus estudos in-
terrompidos por motivos de evasdao ou de graduacdo na universidade. Esse trabalho usou
uma extensa lista contendo 27 atributos sobre os estudantes observados, atributos que fo-
ram divididos em classes, referentes a informacdes do estudante, performance académica
anterior a faculdade, detalhes pessoas, dentre outros.

Na proposta de Viana et al (2022) observou-se a utilizacio de modelos treina-
dos em cada janela semestral para a predicdo da evasdo em ensino superior, com base
nos dados de dois cursos da Universidade Federal do Piaui (UFPI), Computacdo e Sis-
temas de Informacdo. Foram utilizados algoritmos de aprendizado de maquina por meio
da biblioteca Scikit-Learn, na linguagem de programacio Python. Foram realizados os
treinamentos e testes utilizando a técnica de validacdo cruzada, alternando os dados uti-
lizados no treinamento e no teste em cada iteracao do treinamento do algoritmo. Sobre
os resultados, o algoritmo que obteve a maior acuracia na predi¢do foi o Random Forest
quando usado para avaliar alunos do 5° periodo, porém ele nao somente foi o que obteve
a maior acurdcia em um periodo tinico mas o que apresentou a maior média de acurdcia
entre os periodos dentre todos os algoritmos (VIANA; SANTANA; RABELO, 2022).



Foram encontrados trabalhos e estudos realizados na drea da Ciéncia da
Computagdo, que investigam o fendmeno da evasdo escolar em instituigdes publicas e
privadas, tendo como objetivo encontrar os motivos que influenciam os estudantes a che-
garem ao ponto de evadir institui¢des de ensino superior, e revelam que existem dificulda-
des encontradas na ligacdo do curso com a matemadtica, sendo necessario um nivel maior
de empenho e conhecimento requerido ao ingressar na drea, e esse desafio estd presente
nos semestres iniciais dos cursos da drea, explicando também a influéncia direta da nota
do estudante referente ao primeiro semestre com uma possivel desisténcia do curso.

Sobre a extracdo e manipulacdo dos dados referentes a alunos e ex-alunos de uni-
versidades, se diferenciou um trabalho para o outro principalmente na quantidade e na
divisdo proposta dos atributos escolhidos, usados em algoritmos e andlises na tentativa de
tracar um perfil do aluno evadido.

Acerca das tecnologias e métodos utilizados para o processamento desses dados,
foram encontrados diversos trabalhos com propostas e resultados diferentes, muito por
conta da diferenca entre amostragem de dados disponiveis em cada um dos estudos, os
resultados também podem variar de acordo com o tamanho da por¢ao de dados destinados
a avaliacdo do algoritmo, entretanto no geral constatou-se um desempenho satisfatério da
maioria dos trabalhos encontrados, reforcando a ideia da boa performance de algoritmos
de inteligéncia artificial em cenarios de predi¢@o de valores.

5. Desenvolvimento do Sistema Proposto

Utilizando como referéncia o estudo de Colpo, Primo e Aguiar (2021), foi desen-
volvido um documento contendo uma lista de dados especificos de alunos, com intuito de
serem utilizados no desenvolvimento desse trabalho. Foram entdo exportados os dados
de 100 estudantes por meio da plataforma SUAP (Sistema Unificado de Administra¢ao
Puablica) em uma planilha, com as seguintes colunas:

A coleta de dados descrita na tabela 1 foi realizada utilizando dados nao-
identificados de alunos do curso de Ciéncia da Computacdo do Instituto Federal de
Educacdo, Ciéncia e Tecnologia SUL-rio-grandense (IFSUL).

Os atributos pessoais t€m como objetivo de investigar, se caracteristicas nao re-
lacionadas ao desempenho acad€mico estdo ligadas ao fendmeno da evasdao. O termo
“Estudante com necessidades especificas”, refere-se a pessoas que sao o publico-alvo da
educacdo especial, ou seja, estudantes com defici€éncias, transtornos, superdotacdes. Ja a
variavel ’Situacdo no Curso”, representa se o aluno ainda continua matriculado no curso,
se graduou ou realizou a evasao.

O conjunto de varidveis seguinte medem o desempenho do aluno no seu primeiro
semestre matriculado na instituicdo, esses dados sdo relevantes, pois € nesse periodo
que muitos estudantes t€m seu primeiro contato com o funcionamento do curso. As
varidveis apresentam desde a sua frequéncia nas aulas, a quantidade de disciplinas em
que o aluno se matriculou e em quantas ele foi aprovado ou reprovado. Sdo requisitados
dados também de qual foi o seu desempenho nas cinco disciplinas iniciais do curso, para
assim saber se o desempenho dos estudantes em uma disciplina especifica afeta a sua
jornada académica. E por final a varidvel "C.R.”, representa a média de notas do aluno
durante sua carreira académica.



Tabela 1. Atributos escolhidos para selecao dos dados.

Grupo Varidveis
Atributos pessoais Idade
Género
Etnia

Estado de Nascimento
Renda Familiar

Estudante com necessidades especificas
Situacdo no Curso
Primeiro Semestre % Frequéncia

Disciplinas Matriculadas
Disciplinas Aprovadas
Disciplinas Reprovadas
Nota Circuitos Digitais
Nota Algoritmos

Nota Matematica Discreta
Nota IHCC

Nota CPW

CR.

Ultimo Semestre Completo | % Frequéncia

Disciplinas Matriculadas
Disciplinas Aprovadas
Disciplinas Reprovadas
C.R.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023

O ultimo semestre completo visa mostrar o desempenho mais recente do estu-
dante, uma vez que alguns alunos podem comecar com um desempenho considerado
ideal, mas ao longo do curso acabam se tornando evasores. Tendo mapeado o primeiro
e ultimo semestre, € possivel ter uma ideia se o aluno regrediu ou evoluiu o seu desem-
penho académico, outros semestres poderiam estar presentes nas pesquisas, porém para
que a maior quantidade de alunos possivel seja comparada com 0s mesmos parametros,
foi escolhido o dltimo semestre completo tendo em vista que ndo € possivel definir um
semestre que todos os alunos tenham cursado além do primeiro, pelo mesmo motivo ndo
foram avaliadas as notas de disciplinas especificas no ultimo semestre completo.

5.1. Pré-processamento dos dados

Os dados disponibilizados foram carregados no ambiente do Google Colaboratory
e, em seguida, apds serem analisados, foi observado a necessidade de uma etapa de pré-
processamento para que os valores fossem introduzidos em um algoritmo de aprendizado
de maquina.

Posteriormente as varidveis foram transformadas em tipo numérico, etapa essen-
cial em toda manipulacdo de dados visando a inser¢do em algoritmos de aprendizado
de maquina, porém nas ocorréncias de "Renda per Capita”, onde ja se encontravam
nessa formatacdo, apenas os valores nulos foram convertidos para 0. As porcentagens
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de frequéncia foram convertidas em valores entre 0,0 e 1,0, removendo o caractere %",
e substituindo a virgula por ponto.

Foi realizado o processamento da varidvel contendo a situacdo do curso, pois
existiam diversos valores diferentes informando a situacdo da matricula do aluno, como
“Evasao”, “Cancelamento Compulsério”, “Trancado Voluntariamente”, “Transferido”,
entre outros. Todas essas categorias foram transformadas em “Descontinua¢do”, tendo
em mente que o aluno ndo estava matriculado no semestre atual, para os casos em que o
aluno ndo realizou a evasido, como em ~Matriculado”’e ”Graduado”, foram transformados
em ~Continuacado”.

Sobre a quantidade de dados dos alunos que continuaram ou descontinuaram o
curso, observou-se uma diferenca de 36,3% a mais de alunos matriculados contra eva-
didos, considerada aceitdvel para a rede neural, eliminando a necessidade de técnicas
de tratamento de desbalanceamento de rétulos. Os dados foram padronizados usando a
classe StandardScaler do Sklearn, garantindo média zero e desvio padrdo proximo de 1
para a correta avaliagdo do modelo, e finalmente, divididos em conjuntos de treinamento
e validacao.

5.2. Desenvolvimento e comparativo entre modelos de classificacao

Para fins de comparagdo, optou-se pela utilizagdo de dois modelos diferentes de
redes neurais, fazendo com que a escolha do modelo final se baseie na melhor perfor-
mance entre os dois quanto a sua acurdcia na predicdo da situacdo dos estudantes. A
primeira rede neural foi criada manualmente, utilizando uma arquitetura previamente tes-
tada em situacOes de classificacdes, caracteriza-se pelo uso do otimizador RMSprop e a
utilizacdo do cédlculo de MSE (erro quadrético médio) como fun¢do de perda, essa métrica
calcula a média dos quadrados das diferencgas entre os valores previstos pelo modelo e os
valores reais, ao elevar as diferencas ao quadrado, o MSE destaca discrepancias mais
significativas, sendo sensivel a erros maiores.

Na criagdo da segunda rede neural, foi utilizada a biblioteca Kerastuner, que rea-
liza o processo de Grid Search, testando vérias arquiteturas diferentes para descobrir qual
delas tem a melhor performance diante dos dados disponiveis. Nesse processo, foram ex-
ploradas redes com diferentes quantidades de camadas, quantias de neur6nios por camada,
otimizadores e fungdes de perda. Para contornar o problema em que o modelo selecio-
nado como vencedor era o que performava melhor apenas na ultima época de validagao,
foi colocada uma fungdo de callback, onde caso o modelo nao melhore sua perda em no
maximo 10 épocas durante seu treinamento, o aprendizado serd encerrado. O treinamento
dos modelos foi realizado apds a divisdao dos dados, destinando 70% da populacdo para
treinamento e os outros 30% para a validagcdo da acurdcia apos o treinamento.

6. Resultados e discussoes

A matriz de confusdo é uma ferramenta importante para avaliar as previsoes de
um modelo em relagdo a quantidade de dados disponiveis para cada classe. Organizada
em linhas e colunas, as respostas verdadeiras sdo armazenadas nas linhas, enquanto as
predi¢des do modelo ficam nas colunas. Para facilitar a compreensao, os acertos do mo-
delo podem ser identificados ao longo da diagonal principal da matriz.
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Figura 2. Valor da perda durante treinamento e validacao

Modelo 1 Modelo 2 (Grid Search)

0.25 1
0.3 — train
0.20 test
0.2 l — train 0.15

L\J test 0.10-
0.1

0.0 T T T T T 0.00 1 T T T T T T
o 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023

Figura 3. Matriz de confusao do conjunto de dados completo

40

35

Real Matriculado 4 41 3
25

20

15

Real Evadido 10

Prev. Matriculado Prev. Evadido
Predicted label

True label

(5]

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023

A Figura 3, apresenta a matriz de confusido com as predi¢cdes abrangendo todo o
conjunto de dados. Na primeira linha da matriz, encontram-se as informacodes relaciona-
das a classe “matriculado”, a primeira coluna representa quando o modelo corretamente
fez a predicdo como matriculado, j4 na segunda coluna estdo os casos de alunos que
continuaram matriculados mas o modelo fez a predicao da evasdo. J4 na segunda linha,
dados referentes a classe “evadido”, as colunas seguem a mesma légica, representando as
predi¢des do modelo para cada classe.

Observa-se que o modelo demonstra uma notavel capacidade de acertar casos de
alunos que continuam matriculados, com um desempenho ligeiramente inferior nos casos
de alunos evadidos, com 24 acertos e 3 erros.

Ap6s a identificacdo do modelo com a melhor acuricia, foi realizada a observacao
da importancia das 10 varidveis mais importantes no calculo da chance de evasdao de um
estudante, calculo esse que se baseia nos pesos presentes no modelo de rede neural, em
cada um dos neurdnios ligados a varidvel em observagdo. Para a leitura do grafico, deve-
se levar em consideragdo que as varidveis com a nomenclatura "US’ referem-se ao ultimo
semestre cursado, € no caso de 'PS’ presente na sua nomenclatura, consequentemente
representam as informagdes do primeiro semestre.
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Figura 4. Importancia das variaveis na evasao

Sexo

Disc Matriculadas (US)
Nota Algoritmos

Disc Reprovadas (US)
Nota Matematica

Disc Aprovadas (US)

Varidvel

Estado
Renda per Capita

Etnia/Raca

Disc Aprovadas (PS)

T T T T T T T
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
Importancia

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023

Com a leitura da Figura 4, € possivel analisar que um fator crucial para a per-
manéncia do estudante foi a quantidade de disciplinas em que conseguiu ser aprovado
no primeiro semestre, apos essa varidvel, observa-se a presenca de dados representando
caracteristicas pessoais, como etnia, renda per capita da familia e estado de nascimento
(Figura 4). Além disso, é relevante observar que, apds essas caracteristicas pessoais, retor-
namos a andlise de varidveis relacionadas ao desempenho escolar do aluno, desta vez no
ultimo semestre completo, seguidas por varidveis que representam suas notas nas primei-
ras disciplinas do curso. Sobre a diferenga dos valores de importancia, como mostrado no
trabalho de Melo, Souza e Santos (2022) e também Alban e Mauricio (2019), a diferenca
entre os valores acaba sendo minima aos olhos humanos, porém, os mesmos pesos asso-
ciados as varidveis representam para o modelo a forca e a direcdo da influéncia de cada
varidvel na saida do modelo, fazendo com que uma pequena diferenga no seu valor resulte
em uma grande diferenca no calculo final devido a quantidade de camadas em uma Rede
Neural.

Conclui-se, portanto, com base no gréfico apresentado, que o primeiro semestre
exerce uma influéncia significativa nas decisdes dos alunos sobre a continuidade no curso,
pois em casos em que o aluno apresenta desempenho negativo, a propensao ao abandono
do curso € maior. Observa-se também que trés caracteristicas pessoais dos alunos surgem
como fatores importantes para o desempenho académico, embora a abordagem do traba-
lho ndo se aprofunde em cada uma dessas caracteristicas, a identificacdo da relevancia
desses elementos destaca a complexidade e a interconexdo de fatores pessoais que podem
influenciar a trajetéria académica dos estudantes.
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7. Consideracoes Finais

Em relagdo ao desenvolvimento dos modelos, o segundo, otimizado pelo Grid
Search, se destacou pela performance mais estavel, com menos picos e quedas de desem-
penho durante sua fase de testes, além de melhor acuricia no conjunto de validagdo. A
matriz de confusdo mostrou que ele teve €xito em identificar casos de continuidade, en-
quanto teve uma quantidade baixa de erros quanto ao caso da predi¢@o de alunos evadidos.

Ao analisar as varidveis, ficou claro que o desempenho no primeiro semestre, espe-
cialmente a quantidade de disciplinas aprovadas, € decisivo para a continuidade no curso.
Observa-se também a necessidade de um aprofundamento na avaliacdo dos impactos das
caracteristicas pessoais nas decisdes tomadas pelos alunos. Nesse sentido, observa-se que
a implementacdo de estratégias especificas, adaptadas as caracteristicas individuais dos
estudantes, podem ser implementadas no primeiro semestre, visando fornecer o suporte
necessdrio para mitigar os desafios iniciais. A aten¢do nesses aspectos pessoais pode ser-
vir de base para politicas institucionais, com o objetivo de melhorar a reten¢a@o e o sucesso
académico dos estudantes.

Ao projetar o futuro desta pesquisa, ha oportunidades significativas para apri-
morar ainda mais nossa compreensdo da evasao académica. Um ponto para exploracao
sdo varidveis adicionais, como participacdo em atividades extracurriculares ou histérico
académico prévio ao ingresso na institui¢ao, podendo enriquecer nossa compreensao do
fendmeno, oferecendo perspectivas mais diversificadas.

Aprofundar a andlise dos aspectos pessoais identificados também € crucial. Com-
preender como esses fatores se interconectam e influenciam o desempenho académico
pode oferecer clareza sobre os determinantes da evasao.
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