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Resumo—DMineragao de Dados é um processo que objetiva
encontrar conhecimento 1til e descobrir padroes anteriormente
desconhecidos a partir de dados. A Evasao Escolar ainda é
um dos desafios a serem atacados em ambientes de Educagao
Superior. Este trabalho apresenta uma ferramenta que faz uso
de um modelo inteligente capaz de predizer potenciais evasores
em uma instituicao de Ensino Superior através de algoritmos de
Machine Learning. Para realizar as predigoes, foram utilizadas
as técnicas de Arvore de Decisao e Rede Neural. A Arvore de
Decisao apresentou o melhor resultado, alcangado 84% de acerto
para a classe de evasores e acuracia de 87%, enquanto a Rede
Neural alcangou 82% de acuricia com 78% de precisao para
a classe de evasores. Com os dados obtidos da instituicao, as
caracteristicas mais relevantes no auxilio a predicao foram a
média do nimero de faltas e a idade.

Palavras-chave—Evasao escolar, Mineragao de Dados, Clas-
sificagao, Ensino Superior.

Applying Data Mining for School Dropout
Prediction in Higher Education at a Federal
Institute for Education

Abstract—Data Mining is a process that seeks to extract
useful knowledge and uncover patterns from data. School
dropout is still one of the challenges to be tackled in the
Higher Education environment. This paper presents a tool
that uses a model that aims to predict a potential dropout
of undergraduate students of a higher education institution
using Machine Learning algorithms. In order to perform the
predictions, we used the Decision Tree and Neural Network
techniques, where the former achieved the best performance,
with 84% precision and 87% accuracy in detecting dropout,
while the second achieved 82% accuracy with 78% precision.
Besides, given the data obtained from the institution, the most
important features that help prediction school dropout are the
average number of classes skipped in previous semester and the
student’s age.

Index Terms—School Dropout, Data Mining, Classification,
Higher Education.
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I. INTRODUCAO

ECNICAS de Machine Learning tém sido empregadas
Tem diversas areas, como medicina [1][2], inddstria
de alimentos [3], mercado financeiro [4][5] e educacao [6].
Diversos trabalhos ao redor do mundo utilizaram técnicas
de Machine Learning com objetivo de reduzir e predizer
a evasao escolar. Ha diversos trabalhos encontrados na
literatura que atacam este problema, na Turquia [7], na
Holanda [8] e nos Estados Unidos [9]. No Brasil, alguns tra-
balhos também foram desenvolvidos. Em [10], os autores
conseguiram identificar 87% dos evasores utilizando redes
neurais e relatam ter reduzido a evaséo em 11% em cursos
de graduagido EaD com a aplicagido do sistema. Em [11],
os autores obtiveram acerto de 90% na identificacao dos
estudantes evasores utilizando Rotation Forest, levando em
consideragao coleta de dados de 10 anos (entre 2005 e
2015) de estudantes de Sistemas de Informagao na EACH-
USP. No trabalho [12], os autores alcancaram entre 75% e
80% de precisio na previsao da situagao final do estudante
no curso utilizando notas semestrais dos mesmos estu-
dantes no primeiro semestre. Em [13], os autores fizeram
um estudo bibliométrico visando identificar trabalhos rela-
cionando Mineracao de Dados e evasao escolar, tendo seus
resultados publicados em 2015. Os trabalhos [11] e [12]
utilizaram Weka [14] como ferramenta de experimentagao.

Técnicas de Machine Learning sao utilizadas dentro de
processos de Knowledge Discovery in Databases (KDD).
KDD ¢é o processo de extracao de dados que visa a
obtencao de informagao que nao é Obvia, anteriormente
desconhecida e com potencial de ser 1til [15].

Neste trabalho, busca-se analisar e prever a evasao
escolar em um ambiente de Ensino Superior, utilizando o
processo de KDD. Este estudo de caso foi realizado com os
dados de estudantes de um campus de um Instituto Fed-
eral (IF) no Brasil, que contém dois cursos de graduagao:
Sistemas de Informacao e Engenharia de Produgao.

Neste artigo é apresentado o desenvolvimento de um
modelo computacional que utiliza Machine Learning para
auxiliar na identificacdo de estudantes com potencial de
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evasao. Mais especificamente, sao expostos os seguintes
tépicos:

o Um Mapeamento Sistemdtico sobre o tema;

e A coleta e a selecao os dados a serem utilizados;

e A etapa de pré-processamento dos dados da base de
dados do IF para eliminar inconsisténcias;

e O desenvolvimento e avaliagao de modelos de Machine
Learning, por meio dos dados coletados, para realizar
a classificag@o de estudantes como potenciais evasores;

o A identificagdo das varidveis que mais contribuem na
identificagao da evasao;

e A implementacdo de um protétipo que realiza a
predicao da evasao a partir de dados dos estudantes.

A sequéncia deste texto estd organizada da seguinte
forma: a Secao II apresenta os conceitos basicos relativos a
este projeto, incluindo a caracterizagao da evasao escolar,
do processo de Knowledge Discovery in Databases, e do
funcionamento dos processos e algoritmos de Machine
Learning. Na Secao III é apresentado um Mapeamento
Sistemadtico da literatura, o qual embasou esta pesquisa.
Na Secao IV é apresentada a metodologia seguida por
este projeto. A Secdo V apresenta os principais resultados
obtidos a partir dos modelos desenvolvidos e o protétipo
implementado. Por fim, a Secao VI apresenta as consider-
acoes finais e os trabalhos futuros.

II. FUNDAMENTAGCAO TEORICA
A. FEwvasao FEscolar

A evasao escolar é um problema recorrente e um desafio
a ser solucionado. Para as institui¢oes publicas pode-
se dizer que a evasao escolar é um desperdicio de recursos,
enquanto que para as privadas, representa a diminuigao
no seu orcamento ou importante perda de receitas sem as
mensalidades dos alunos evasores [16]. Podem-se observar
alguns motivos de desisténcia do estudante, tais como:
(a) a falta de orientagdo vocacional; (b) imaturidade do
estudante; (c) reprovagoes sucessivas; (d) dificuldades fi-
nanceiras; (e) falta de perspectiva de trabalho; (f) auséncia
de lagos afetivos na universidade; (g) ingresso na faculdade
por imposi¢ao familiar; e (h) casamentos nao-planejados
e nascimento de filhos [17]. E importante ressaltar que o
problema da evasao escolar possui caracteristicas locais:
cada instituicao pode ser suas particularidades, mesmo que
estejam na mesma regiao [18].

Segundo [19], o termo “evasdo” no contexto de uma
Instituicdo de Ensino Superior, pode significar a saida
definitiva de um estudante do seu curso sem que o mesmo
tenha conseguido concluir, ou seja, evasao escolar. Porém,
por existirem varias formas pelas quais o estudante pode
evadir-se de um curso, os autores em [19] separaram em
trés categorias: evasao de curso, evasao da instituicao e
evasao do sistema, detalhadas a seguir:

o Evasao do curso: o estudante pode evadir do curso por
diversas situagoes: abandono (neste caso refere-se ao
aluno nao se matricular), desisténcia (oficial), trans-
feréncia ou re-opcao (mudanga de curso), exclusdo por
norma institucional;

o Evasao da instituigao: o aluno se desliga da institu-
icao;

o Evasao do sistema: o aluno abandona de forma defini-
tiva ou temporaria o sistema educacional.

Outras correntes de pensamento preferem o termo
“abandono escolar” & “evasao escolar”, pois evasao escolar
teria uma conotacao unilateral, responsabilizando ape-
nas o estudante pela evasao, tornando este ato um “ato
solitdrio” [20][21]. Este trabalho utiliza o termo “evasao
escolar” pois os objetivos giram em torno de predizer a
evasao escolar com Machine Learning, nao de discutir o
fenémeno em si.

Uma das ferramentas que vém sendo utilizadas para
resolver uma série de problemas em diversas &areas de
conhecimento é o processo de KDD. O processo fornece
passos que podem auxiliar no encontro de padroes em
dados, podendo ser util para predizer a desisténcia de
estudantes, baseado nas informagoes dos mesmos.

B. Knowledge Discovery in Databases

EGUNDO [22], o processo de KDD é uma sequén-

cia de passos que tem por objetivo a descoberta de
conhecimento. Importante ressaltar que o KDD é um
processo iterativo, significando que a execugao do processo
em si nao ocorre de forma linear do comeco ao fim, sendo
necessario, por muitas vezes, voltar a estagios anteriores
para depois seguir adiante novamente [23]. A Figura 1
exibe os passos definidos na literatura.

Fig. 1. Sequéncia de passos do KDD.

O processo de KDD

Integragdo e limpeza " Transformagao dos
dos dados Sele¢io dos dados dados

Avaliagdo do padrac H H Conhecimento ‘

Fonte: Elaborada pelos autores.

Mineragio dos dados

Apresentagio do
conhecimento

E importante entender o que acontece em cada passo do
KDD, conforme mostrado na Figura 1. Os passos sao:

1) Limpeza de dados: sdo removidos os dados que estao
inconsistentes na base de dados ou fora do padrao;

2) Integracao de dados: integracao onde vdrias fontes de
dados podem ser combinadas, de forma a enriquecer
os dados originais;

3) Sele¢ao dos dados: os dados relevantes para a solugao
do problema sao extraidos desta base de dados.

4) Transformacao nos dados: transformacao ou consoli-
dacao dos dados em formas que possam ser utilizadas
pelas técnicas de Mineracao de Dados;

5) Mineragao de Dados: processo onde sdo buscados
padroes de dados titeis. Podem ser citados como exem-
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plo de técnicas de Machine Learning para classifi-
cagao: algoritmo de classificagao bayesiano, de vizinho
mais proximo (i.e. KNN) e drvore de decisdo [24],
entre outros;

6) Avaliacao dos padrdes: identifica os padrdes interes-
santes entre os apresentados pela etapa anterior de
mineragao de dados;

7) Apresentagdo do conhecimento: utiliza técnicas de
representacao e visualizagao para apresentar o conhe-
cimento adquirido aos usudrios.

Embora nao esteja explicito na Figura 1, o KDD é
um processo iterativo e, como tal, em qualquer etapa é
possivel retornar a etapas anteriores para refinamento dos
processamentos.

C. Machine Learning

ACHINE Learning (ML) é a programacao de com-

putadores que utiliza algum critério de desempenho
por meio dos dados, podendo ser dados histéricos, de ex-
periéncia passada, ou de outros tipos. O modelo resultante
pode ser tanto preditivo — para fazer predigoes do futuro
—, como pode ser descritivo, para obter conhecimento de
dados, ou para ambas as situagoes [25].

A etapa de ML dentro do processo de KDD esta ligada
aos aspectos de treinamento do modelo e, logo apds, a
avaliacao dos padroes encontrados, verificando se ha um
nivel de performance e confianga aceitaveis. Caso con-
trario, os passos anteriores a ele sao repetidos.

Machine Learning tem como principal objetivo fazer
com que os computadores aprendam padroes automati-
camente por meio de modelos estatisticos, e até a fazer
decisdes inteligentes baseadas em dados [22].

Neste trabalho, sao utilizados algoritmos de classificagao
para prever se o estudante tem a possibilidade (ou néo)
de evasao de seu curso. Esta tarefa (classifica¢do) é a mais
apropriada para este caso, pois é desejavel que o atributo-
alvo seja se o aluno tem potencial de evadir ou nao. Como
o objetivo principal deste trabalho é a deteccao de tendén-
cia de evasao escolar a nivel individual, a informacao
do atributo-alvo guiarad o aprendizado supervisionado na
deteccao de padroes de evasao, podendo assim identificar
novos estudantes com comportamentos similares. J4 os
atributos analisados podem ser varios dentro do contexto
escolar de uma Instituicao de Ensino Superior, como por
exemplo, dados socioeconoémicos, escolares ou pessoais.
Abaixo, sdo explicados alguns conceitos para prossegui-
mento na leitura do trabalho.

1) Classificagao: A classificagdo consiste em separar os
dados de modo que estejam associados a uma categoria
exclusiva conhecida como classe. Em sua configuragao mais
bésica, cada conjunto de informagoes deve pertencer exclu-
sivamente e ser associado a apenas uma classe [24]. Como
exemplo de algoritmos, podem ser citados os de Classi-
ficacdo Bayesiano, Arvore de Decisao, Redes de Crenga
Bayesiana, Classificagdo por Retropropagagao, Méquinas
de Vetores de Suporte, Redes Neurais e outros.

De acordo com o estudo de Alban [26], o método mais
utilizado e presente em 22 dos 28 artigos filtrados com

técnicas de Mineracao de Dados é a técnica de Arvore
de Decis@o, que foi usada para classificagdo. Além das
Arvores de Decisao, uma técnica bastante utilizada é
a Rede Neural. Tendo em vista que ambos os modelos
mencionados foram utilizados neste trabalho, cabe aqui
defini-los para melhor compreensao do leitor.

2) Rede Neural: O termo Rede Neural remete a um
sistema artificial de neurdnios que sao inspirados nos
neurdnios biolégicos. Ela pode abranger desde um simples
no, dado que todo né corresponde a um neurénio, bem
como a um conjunto de nds conectados em uma grande
rede. Conforme vai aprendendo com os dados disponiveis,
a Rede Neural vai atualizando o peso entre os nés. Este
peso é multiplicado para cada respectiva entrada e repre-
senta a importancia atribuida a cada informagao [27].

3) Backpropagation: O algoritmo de retro-propagagao,
também conhecido como diferenciacao de modo reverso,
possui por objetivo geral encontrar valores para pesos, de
forma que fornecam uma estimativa 6tima de uma funcao
que modela os dados de treinamento. Ou seja, encontrar
um conjunto de pesos para minimizar a saida da funcao
de perda. Dentro de uma Rede Neural, hd um modelo no
qual cada um dos neurénios ou nés estd ligado a um né an-
terior, contando com uma camada de entrada na qual sao
recebidos os dados. A camada oculta possui este nome por
nao ser nem de entrada nem de saida. Uma Rede Neural
pode ter vérias camadas ocultas, com diferentes niimeros
de neurdnios. A camada de saida é responsdvel por emitir
um valor de saida, com base na ponderacao dos valores
recebidos da(s) camada(s) escondida(s) [27]. Embora seja
comum a utilizacdo de multiplas camadas escondidas, é
dito que uma Rede Neural é capaz de aproximar a qualquer
funcéo nao-linear (com nivel arbitrdrio de acurdcia) com
apenas uma camada escondida [28].

4) Arvore de Decisio: De acordo com [29], Arvore de
Decisao é “uma estrutura em forma de arvore na qual
cada né interno corresponde a um teste de atributo; cada
ramo representa um resultado do teste e os nods folhas
representam classes ou distribuicées de classes”. Ainda,
“seu nd mais elevado é chamado no raiz, e cada caminho
entre a raiz e um né folha representa uma regra de
classificacao” [29]. Estas estruturas sdo usadas comumente
para classificagao, mas podem ser utilizadas também em
outras tarefas, como regressao.

III. EsTADO DA ARTE DA AREA PESQUISADA

processo de pesquisa e selecao dos trabalhos rela-
O cionados foi realizado com base em um Mapeamento
Sistematico sobre as pesquisas com propostas para auxiliar
na identificacao de estudantes com potencial para evasao
escolar utilizando a Mineracao de Dados. Como resultado,
foram identificados e selecionados os principais trabalhos
de pesquisa no tema deste artigo, considerando ainda os
métodos utilizados para resolver o problema em questao.

A. Mapeamento Sistemdtico da literatura

Durante a etapa de Mapeamento Sistematico da litera-
tura, é preciso realizar as tarefas de definicao de questoes
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de pesquisa e string de busca, realizacao da pesquisa de es-
tudos primérios relevantes, triagem dos documentos, key-
wording dos resumos, e extracao dos dados. A ferramenta
Parsifal' foi utilizada para automatizar o processo, definir
a string de busca, buscar e armazenar os artigos, além
de realizar as classificagbes pertinentes com os critérios
selecionados.

A questao de pesquisa utilizada foi “Como a Minera-
cao de Dados tem sido aplicada para prever potencial
evasao escolar?”, a partir da qual foram extraidos termos
e palavras relacionados que auxiliaram na confecgao da
string de busca para realizar as consultas nas bases de
dados selecionadas. Podem ser visualizadas estas palavras
com seus sindénimos na Tabela 1.

TABELA I
TABELA COM PALAVRAS-CHAVE E SINONIMOS

Sinénimos
KDD, Machine Learning, ML,
Knowledge Discovery Database
avoid, foresee, predicting,
prediction
college dropout, drop out student,
dropping student, scholar evasion,
school abandonment, school leavers,
school retention, university dropout,
university evasion

Palavra-chave

Data Mining

Predict

School dropout

Fonte: Elaborada pelos autores.

Na Tabela II, sao listadas as bases de dados em que
foram pesquisados os artigos, juntamente com o nimero
de artigos que foram retornados com esta busca. Estas
bases foram utilizadas devido ao seu destaque em termos
de conteido na area de computacao e aprendizado de
méquina. A mesma string de busca foi utilizada para as
trés bases de dados, sendo ela:

(¢‘predict’’ OR ‘‘avoid’’ OR ‘‘foresee’’ OR
‘‘predicting’’ OR ‘‘prediction’’)

AND

(‘‘data mining’’ OR ‘‘KDD’’ OR

‘‘knowledge discovery database’’ OR

‘‘machine learning’’ OR ‘‘ML’’)

AND

(‘“school dropout’’ OR ‘‘college dropout’’ OR
‘‘drop out student’’ OR ‘‘dropping student’’ OR
‘‘scholar evasion’’ OR ‘‘school abandonment’’ OR
‘“school leavers’’ OR ‘‘school retention’’ OR
‘‘university dropout’’ OR ‘‘university evasion’’).

TABELA II
TABELA COM AS BASES DE ARTIGOS

Base de Artigos Qtde. de trab. encontrados
ACM Digital Library | 13

IEEE Digital Library | 7

Scopus 31

Fonte: Elaborada pelos autores.

Apo6s a definicao das bases de dados e da string de busca,

Lhttps://parsif.al/

foram definidos critérios de inclusao e exclusao para filtrar
os artigos estritamente relacionados a esta pesquisa.

1) Critérios de inclusdo: Para iniciar a selegdo dos
artigos resultantes da pesquisa nas bases de dados, foram
definidos alguns critérios de inclusao. O trabalho deveria
conter:

« Nova tecnologia para prever evasao escolar;

e Processo, método ou técnica para previsao au-

tomatica de evasao escolar;

 Sistema para prever evasao escolar usando Mineragao
de Dados.

2) Critérios de exclusdo: De modo a selecionar os
artigos relacionados aos propositos deste projeto, foram
excluidos trabalhos que se enquadram nos critérios de
exclusao apresentados na Tabela III:

TABELA III
TABELA COM OS CRITERIOS DE EXCLUSAO

Critério de exclusao Trab. recusados
O estudo nao é um estudo primario 3

O estudo nao faz parte da area de pesquisa 15

O estudo nao foi aplicado para o ensino 6
superior

O estudo é duplicado 7

O autor usou uma base de dados de terceiros,

ou de um repositério online. Nao possui um 1
dataset préprio

Fonte: Elaborada pelos autores.

A pesquisa nas bases de dados resultou em 51 artigos,
considerando as trés bases de dados utilizadas. Apds a
aplicacao dos critérios de inclusao e exclusao restaram 19
artigos, os quais sao apresentados na Tabela IV.

Todos os trabalhos se referem a maneiras de auxiliar
na predicao da evasao escolar por meio da Mineragao de
Dados ou da aplicagao de técnicas de Machine Learning,
as quais subsidiaram as etapas seguintes deste estudo.

B. Andlise dos Trabalhos Selecionados

A 1ltima etapa do Mapeamento Sistematico da litera-
tura foi a extragao de dados dos trabalhos selecionados. Os
algoritmos mais utilizados em grande parte dos trabalhos
sdo, em ordem de frequéncia: Arvore de Decisio (13 arti-
gos), Naive Bayes e derivados (7 artigos), Regressao Logfs-
tica (6 artigos), Floresta Aleatéria (6 artigos), Rede Neural
(5 artigos), K-ésimo vizinho mais préximo (3 artigos) e
Méquinas de Vetores de Suporte (3 artigos). Vale ressaltar
que alguns trabalhos utilizaram mais de um método, o que
explica a soma das ocorréncias superarem o numero de
trabalhos selecionados.

Os dados utilizados neste trabalho foram fornecidos
pelo setor responsavel pela Tecnologia da Informacao da
Instituicdo. Com base na andlise dos artigos estudados,
as técnicas identificadas foram estudadas de forma mais
aprofundada, de modo a tirar vantagem do Mapeamento
da area de pesquisa, especialmente do assunto sobre Redes
Neurais e Arvores de Decisdo. Estes algoritmos foram
selecionados devido & sua frequéncia de apari¢do nos tra-
balhos elencados no Mapeamento Sistematico (Arvore de
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TABELA IV
TABELA COM OS ARTIGOS SELECIONADOS
ID Titulo do artigo Autores/Autor(a)
Al Data Mining Applied in School Dropout Prediction [30] ﬁﬁf\glorla, J. G. Gualiny, W. N. Nufiez, H. H. Palma e L. N.
A2 Early Prediction qf University Dropouts — A Random A. Behr, M. Giese, H. Teguim, K. Theune
Forest Approach [31]
A3 Predictive Models. for Imbalanced Data: A School T. Barros, P. A. Souza Neto, . Silva, L. A. Guedes
Dropout Perspective [32]
Ad A Multinomial and Predictive Analysis of Factors T. Fernandez-Martin, M. Solis, M. T. Hernandez-Jiménez,
Associated with University Dropout [33] T. E. Moreira-Mora
A5 Ensemble Regression Models Applied to Dropout in P. M. da Silva, M. N. C. A. Lima, W. L. Soares,
Higher Education [34] I. R. R. Silva, R. A. de A. Fagundes, F. F. de Souza
A6 Supervised Learning in the Context of Educational K. J. de O. Santos, A. G. Menezes, A. B. de Carvalho,
Data Mining to Avoid University Students Dropout [35] | C. A. E. Montesco
Predictive Modelling of Student Dropout using ..
AT Ensemble Classifier Method in Higher Education [36] N. Hutagaol, S. Suharjito
AS Integration of Data Technology for Analyzing University | A. Viloria, J. G. Padilla, C. Vargas-Mercado, H. H. Palma,
Dropout [37] N. O. Llinas, M. A. David
University Dropout: A Prediction Model for an s
A9 Engineering Program in Bogotd, Colombia [38] A. Acero, J. C. Achury, J. M. Pifiero
Predicting Early Dropout Students is a Matter of
A10 Checking Completed Quizzes: The Case of an Online J. Figueroa-Canas, T. Sancho-Vinuesa
Statistics Module [39]
AlL Educational Data Mining: an Application of Regressors | R. L. S. do Nascimento, R. B. das Neves Junior,
in Predicting School Dropout [40] M. A. de A. Neto, R. A de A. Fagundes
A12 Usmg Ac'ademlc Analytics to Predict Dropout Risk in J. Lima, P. Alves, M. J. Pereira, S. Almeida
Engineering Courses [41]
Prediction of University Dropout through . [
Al3 Technological Factors: A Case Study in Ecuador [42] M. 8. A. Taipe, D. M. Sénchez
Ald Data-driven System to Predict Academic Grades and S. Rovira, E. Puertas, L. Igual
Dropout [43]
Automatic Feature Selection for Desertion and
A15 Graduation Prediction: A Chilean Case [44] B. Peralta, T. Poblete, L. Caro
Prediction of University Desertion through ) 5
Al6 Hybridization of Classification Algorithms [45] C. F. Rocha, Y. F. Zelaya, D. M. Sénchez, A. F. Pérez
Dropout Prediction at University of Genoa: A Privacy .. . .
A17 Preserving Data Driven Approach [46] L. Oneto, A. Siri, G. Luria, D. Anguita
Optimization of Weight Backpropagation with Particle
Al18 Swarm Optimization for Student E. Y. Sari, A. S. Kusrini
Dropout Prediction [47]
Applying Data Mining Techniques to Predict Student
A19 Dropout: A Case Study [48] B Perez, C. Castellanos, D. Correal

Fonte: Elaborada pelos autores.

Decisao) e pela sua conhecida e poderosa capacidade de
aproximagao de fungoes (Redes Neurais).

IV. METODOLOGIA

ESTA secao, é apresentada a metodologia utilizada

neste trabalho, desde a coleta até a andlise dos
resultados obtidos com os algoritmos. Ademais, detalhes
do protétipo sao explicitados ao fim.

A. Coleta e Tratamento dos Dados

Foram obtidos dados institucionais anonimizados dos
estudantes dos cursos de graduacao do IF, para aplicagao
das etapas de KDD, como forma de auxiliar na predicao
da evasao escolar.

A selec@o das colunas (informagoes) foi feita a partir do
estudo dos artigos elencados no Mapeamento Sistemético,
onde foram identificadas as informagoes mais utilizadas
para a predicdo da evasdo escolar. As informagoes sele-
cionadas foram: nivel de estudo e ocupacao dos pais, sexo,
idade, performance académica no primeiro ano, frequéncia
das aulas, data de matricula, ano de inscricao, mora

com (pais, sozinho), componentes da familia (mae, pai
ou ambos), tipo de casa (prépria, alugada, outra), tra-
balha atualmente (sim, néo), renda familiar, entre outras.
Porém, parte destas informagcoes nao estavam disponiveis
no banco de dados consultado.

O Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD)
utilizado pelo IF é o PostgreSQL e, apds estudar estes
diagramas, foram elencadas as informacgoes mais impor-
tantes passiveis de serem extraidas. A partir disto, foi
desenvolvida um script SQL (Structured Query Language)
para obtencao dos dados de acordo com os diagramas
recebidos do setor responséavel.

Em um contexto geral, para a manipulagao, tratamento,
leitura e visualizagao dos dados e para a aplicacao de
algoritmos de Machine Learning, foi utilizada a linguagem
de programacao Python em conjunto com as bibliotecas
Pandas? e Scikit-Learn?.

Os algoritmos de Machine Learning selecionados, i.e.
Arvore de Decisdo e Rede Neural Artificial, possuem res-

2https://pandas.pydata.org/
3https://scikit-learn.org/stable/
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trigoes, sendo necessario realizar uma transformagao nos
dados de categérico para numeérico.

B. Codifica¢io dos Dados

Ao trabalhar com dados e técnicas de Machine Learning,
o responsavel deve conhecer as limitagoes destas e algumas
técnicas de tratamento de dados. Pode-se citar alguns
exemplos de técnicas de codificagao de varidveis categdri-
cas como: One Hot Encoding, Ordinal Encoding, Binary
Encoding, entre outras [49]. A técnica de One Hot Encoding
foi utilizada para conversao da coluna de “estado_civil”.
Ao utilizar esta técnica ao invés de Ordinal Encoding, é
possivel caracterizar cada estado sem a necessidade de
imputar uma ordem entre os valores, o que pode enviesar
o aprendizado.

C. Configura¢do do Treinamento

Quverfitting é um dos problemas mais comuns e recor-
rentes na etapa de treinamento de algoritmos de Machine
Learning. Uma das formas de testar a capacidade de
generalizagao de um modelo é através da separagao dos
dados em conjuntos de treinamento e teste. Assim, é
possivel avaliar seu desempenho por meio das métricas
apropriadas [50].

Inicialmente, é realizada a separacao dos dados em
conjuntos de treinamento e teste, onde o modelo com-
putacional, apés treinado, precisa classificar corretamente
a parcela de dados que foi definida para teste. Por exemplo,
se houver a definicdo de 70/30, 70% do dataset serd
utilizado para o treinamento do modelo e 30% serd definido
como teste para verificar as taxas de acerto daquele modelo
recém-treinado. Os dados s@o misturados antes da divisao,
de forma que a sequéncia dos dados nao interfira no
processo de treinamento. Neste trabalho, foi utilizada a
divisao 70/30 para validagao do modelo.

D. Feature Engineering

Feature Engineering é um processo que usa do conheci-
mento do dominio para encontrar ou extrair variaveis uteis
dos dados. Dentro deste universo, existe um conceito muito
usado chamado Feature Transformation que possui como
objetivo construir novas varidveis a partir de varidveis ja
existentes [51].

As novas colunas criadas a partir de Feature Engineering
foram:

(a) “idade”: gerada a partir da coluna de data de nasci-
mento;

(b) “TAS” (taxa de aprovagao no semestre): calculada pelo
numero de disciplinas em que o aluno foi aprovado,
dividido pelo total de disciplinas que o aluno cursou
no semestre;

(¢c) as colunas “peniltimo_TAS” e “dltimo_TAS” tém seu
valor recebido do “TAS” no penultimo e ultimo
semestres do aluno respectivamente;

(d) a“média da TAS” que se refere & média geral do “TAS”
no qual o célculo foi descrito anteriormente, i.e., a taxa
de aprovagao ao longo do curso;

(e) “diferenca_anos™ contabiliza a diferenga entre o in-
gresso no Ensino Superior e o término do ensino médio
em anos;

(f) foi feito um agrupamento (da perspectiva de banco
de dados) pelo id, ano e periodo e calculado a média
a partir do nimero de faltas, utilizando a média
do pentltimo e ultimo semestre, gerando as colunas
“penultimo_faltas” e “tltimo_faltas”.

E. Validacao do Modelo

Os modelos foram avaliados por meio de métricas de de-
sempenho do algoritmo de Machine Learning para classifi-
cacao, sendo as mais comuns: revocagao, acuracia, precisao
e F1 Score. Dependendo do contexto e aplicagao, essas
métricas podem assumir outros nomes [24].

Acurécia = VPTVN (1)
T

A Acuricia se refere a proporcao de instancias que
foram classificadas corretamente no modelo em relagao
ao numero total de instancias. Na férmula de acurécia
(Equagao 1), VP se refere aos “Verdadeiros-Positivos”,
VN, aos “Verdadeiros-Negativos” e T se refere ao total
de instancias que foram preditas pelo modelo [24]. Impor-
tante notar que: (a) T = VP + VN + FP + FN, onde
F N significa “Falsos-Negativos” e FP significa “Falsos-
Positivos”; (b) “Falsos-Negativos” e “Falsos-Positivos” sao
considerados no calculo da Acurécia. Logo, quanto maior
a proporcao de erros (ou seja, quanto maior FP e FN),
menor o valor da Acuracia. Da mesma forma, quanto maior
o valor da Acurdcia, melhor, pois significa mais acertos por

parte do modelo.

. VP
Precisao = VP FP (2)
A Precis@o se propde a responder a seguinte pergunta:
“entre aqueles que foram classificados como de uma de-
terminada classe, quantos realmente sao?”. Na Equacao
2, VP representa “Verdadeiros-Positivos”, F'P é definido
como “Falsos-Positivos’ [24]. A Preciséo é calculada indi-
vidualmente em relagao a cada classe. Pela Equacao, pode-
se perceber que, quando maior a existéncia de “Falsos-
Positivos”, menor a Precisao. Para a Precisao, obviamente,
quanto maior o valor obtido, melhor.

VP
VP+ FN 3)

A Revocagao se refere a frequéncia com que o classifi-
cador encontra os exemplos de uma determinada classe.
Na Equagao 3, F'N significa “Falsos-Negativos” [24]. A
Revocacao também é calculada em relacao a cada classe.
Através da Equacao, pode-se perceber que, quanto menor
a presenca de “Falsos-Negativos”, maior a Revocagao.
Logo, para Revocagao, quanto maior o valor, melhor.

Como as métricas avaliam aspectos diferentes da clas-
sificacdo, a andlise dos resultados precisa leva-las em
consideragao de forma conjunta.

Revocacao =

17



SANTOS, J. C. B., GOULART, A., FEITOSA, S. S. et al. / Revista de Sistemas de Informacao da FSMA n. 29 (2022) pp. 12-24

F. Desenvolvimento do Protétipo

Como ja mencionado anteriomente, todo o tratamento
de dados e o treinamento do modelo (utilizando Rede
Neural e Arvore de Decisao) foram feitos utilizando Pan-
das e Scikit-Learn, na linguagem Python. Para o desen-
volvimento do protétipo de predicao da evasao escolar, foi
utilizada a biblioteca Streamlit?.

A biblioteca Streamlit é uma ferramenta voltada para o
desenvolvimento rapido de interfaces Web para modelos de
Machine Learning, também chamados de data apps. Sendo
assim, é apenas necessario programar a interface levando
em consideracao as entradas para o modelo computacional
treinado e programar a forma de se exibir a saida do mo-
delo. A biblioteca Streamlit ainda fornece a possibilidade
de oferta de data apps hospedados na nuvem, servigo este
oferecido por meio do site da ferramenta.

V. RESULTADOS

ESTA segdo, sdo apresentados os Modelos de Ma-

chine Learning implementados para o problema pro-
posto neste trabalho, além de sumarizar os principais
resultados obtidos.

A. Modelo

Apébs a definigdo das colunas a serem utilizadas pelo
modelo e depois da etapa de Feature engineering — que
adiciona novas colunas —, o préximo passo executado foi
o de agrupar os dados para cada linha representar apenas
um aluno, dando subsidios para o treinamento do modelo.
Por fim, foi realizada a etapa de validagdo do modelo,
visando avaliar as métricas de desempenho obtidas.

Apés o agrupamento e a limpeza dos dados (remogao
de linhas com dados faltantes) e identificacdo de colunas
com dados faltantes acima de 10%, restaram 12 colunas
com informagdes sobre alunos e as disciplinas cursadas por
eles. Como os dados sao anonimizados, cada aluno é repre-
sentado por um identificador numérico, o que permitiu o
agrupamento de informacoes mantendo a integridade dos
dados. Ao final, o dataset englobou 380 registros, sendo
que cada linha representa um unico aluno. Apesar da
quantidade ainda pequena de dados, especialmente para
técnicas como Rede Neural, a intencao é expandi-la de
acordo com a admissao de novos alunos. Na Tabela V
sdo apresentadas as colunas com informacées contidas no
dataset final. Os tipos int64 se referem a varidveis do tipo
inteiro, os tipos float64 se referem ao conjunto dos nimeros
reais e o tipo object se referem a objetos de classe como
String e outros.

As colunas “estado_civil_descricao” e
“tipo_raca_descricao” precisaram ser convertidas para
numéricas por meio da técnica One Hot Enconding
devido ao fato dos algoritmos de Arvore de Decisao e
Rede Neural s6 aceitarem dados com tipos numéricos
na implementacao do Scikit-Learn. No caso da Rede
Neural, para o atributo-alvo (classe) com o caso de

4https://www.streamlit.io/

TABELA V
INFORMAGOES APOS TRATAMENTO DOS DADOS.

Nome da coluna N? Registros Tipo
id_pessoa 380 int64
TAS 380 float64
altimo_TAS 380 float64
peniltimo_TAS 380 float64
média_TAS 380 float64
peniltimo_faltas 380 float64
altimo_faltas 380 float64
estado_civil_descricao 380 object
diferenca_anos 380 float64
evadiu 380 int64
idade 380 float64
tipo_raca_descricao 380 object

Fonte: Elaborada pelos autores.

classificagao bindria, também foi necessdria a conversao
de categérica para numérica, definindo 0 como indicativo
da “nao-evasao” e 1 para o caso do aluno ter se evadido
(“evasdo”). Apesar da utilizacdo de “tipo_raca_descricao”
ter o potencial de reprodugao de preconceitos, este campo
foi utilizado apenas para teste. Esta informagdao nao é
utilizada no modelo final, sendo excluida pelos autores por
apresentar queda no desempenho do modelo de Arvore de
Decisao.

Para os casos de dados faltantes, os mesmos foram
substituidos por valores estatisticos (mais especifica-
mente pela média) nas colunas “pentltimo_TAS”, “penil-
timo_faltas” e “idade”. Embora existam vérios outros méto-
dos mais complexos de imputacao de dados faltantes (e.g.
[52]), a frequéncia era muito baixa, o que justifica o uso de
um método mais simples. Além disso, pode ser observado
na andlise de importancia dos atributos que aqueles que
sofreram imputacdo nao estdo entre os mais importantes
para o modelo, com excecao de idade.

B. Evolugado

Inicialmente, para a etapa de treinamento e testes dos
modelos, foi adotada a estratégia de separacao dos dados
70/30, onde as colunas utilizadas foram:

(a) “TAS”, calculada pela taxa de aprovagao
do estudante durante todo seu tempo no
curso, representado pela  seguinte  férmula:

__ disciplinas_aprovadas .
. TAS = disciplinas_cursadas ’
“penultimo_TAS”, que tem seu valor calculado seme-

lhante ao “TAS”, porém relativo apenas ao penultimo
semestre ativo do aluno;
(¢) “Ultimo_TAS”, que tem seu valor calculado semelhante
ao “TAS”, porém relativo apenas ao tltimo semestre
ativo do aluno;
“média_TAS”, que se refere a taxa de aprovacao média
por semestre.

(b)

(d)

Apesar das técnicas utilizadas neste trabalho serem
capazes de realizar selecao de caracteristicas, este con-
junto de informagoes acima mencionado foi utilizado por
descreverem o histérico do estudante, . O atributo-alvo
denominado “E=evadiu” ou "NE=nao evadiu”, se refere a
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classe. Os parametros utilizados nas técnicas de Machine
Learning sao mencionados a seguir.

1) Rede Neural: Os parametros estabelecidos para a
Rede Neural sdo os parametros padrao do Scikit-Learn,
com excecao do random_state, que recebe um valor fixo
para que os resultados se mantenham reprodutiveis. Outro
pardmetro que foi definido foi o nidmero de iteragoes (ou
épocas) para o algoritmo de Machine Learning convergir
o modelo (maaziter). O valor de random_state apenas
precisa ser definido e reutilizado, enquanto o niimero 1000
para maz_iter foi selecionado apds testes por suportar a
convergéncia da rede. Desta forma, a instancia do modelo
foi criada como a seguir.

M LPClassifier(max_iter = 1000, random_state = 12)

Apo6s a criagao do objeto do classificador, foi realizado
o treinamento do modelo utilizando os dados que foram
previamente separados para esta etapa. Para avaliar o
desempenho do modelo inicial, que utilizou-se das quatro
colunas mencionadas acima, foi realizada a comparacao
entre os valores preditos pelo modelo para com os valores
esperados. A seguir, a Tabela VI apresenta todas as exe-
cugoes (com adigoes e alteragoes em colunas do dataset)
utilizando Rede Neural, visando melhorar o desempenho
das métricas.

TABELA VI
TABELA COM A EVOLUGAO DAS METRICAS DA REDE NEURAL

N© Coluna. z?lteradas Prec. | Revoc. | Acur. | Classe
ou adicionadas

1 Primeira execugao 0.71 0.76 0.69 “NE”

0.67 0.61 “B”

2 Adigao da “idade” 0.77 0.81 0.76 “NE”

0.75 0.71 “E”

g |, Adicaode 001 076 | 076 | “NE?

estado_civil” e “raca

0.72 0.76 “B”

4 o Adiao de 0.85 | 0.81 0.82 | “NE”
diferenca_anos

0.78 0.82 “E”

Adigao de

5 “pentltimo_faltas” e 0.77 0.95 0.82 “NE”
“altimo_faltas”

0.92 0.65 “B”

6 4 Remogao 082 | 0.86 0.82 | “NE”
a coluna “raga

0.81 0.76 “E”

Fonte: Elaborada pelos autores.

Na ultima modificagao, pela remocao da coluna “raga”,
houve uma variacao de 11 pontos percentuais para baixo
na precisao, enquanto a revocagao aumentou na mesma
proporgao, embora a acurdcia do modelo tenha se man-
tido. Isso significa que o modelo passou a errar pouco ao
predizer estudantes com potencial de evasdo (causando
alta precisdo), mas ao mesmo tempo, assinalou muitos
estudantes com tal potencial como estudantes sem chance
de evadir (baixa revocagéo). Considerando apenas a acura-
cia, pode-se argumentar em favor da utilizagao desta
coluna por fatores estritamente matematicos. No entanto,
a utilizacao de dados sensiveis em modelos de aprendizado
de méquina vem sendo debatida com maior frequéncia nos

ultimos anos, como em [53]. O uso de informagoes passiveis
de reproducgao de preconceitos ou desigualdades deve ser
realizado com cautela ou mesmo evitado. Para este modelo
em especifico, mesmo que fosse o mais adequado para o
problema, a informacao de “raga” nao seria utilizada.

2) Arvore de Decisdo: Os parametros utilizados para a
Arvore de Decisdo sao os parametros que vém por padrao
na biblioteca do Scikit-Learn, com excegao do parametro
random_state, definido para reprodutibilidade.

A préxima etapa apds a configuracao da Arvore de
Decisao, acontece o treinamento com o conjunto de dados
de treino definidos na separagao do dataset.

Na Tabela VII, sao listadas todas execugoes junto das
modificagoes no conjunto de dados e os valores das métri-
cas de desempenho obtidas ao longo das alteracoes. Estao
também a precisao e revocagao para cada classe e a
acuracia referente ao modelo.

TABELA VII
TABELA COM A EVOLUGAO DAS METRICAS NA ARVORE DE DECISAO

N° Coluna: a}lteradas Prec. | Revoc. | Acur. | Classe
ou adicionadas
1 Primeira execugao 0.69 0.68 0.66 “NE”
0.62 0.63 “E”
2 Adigao da “idade” 0.65 0.71 0.63 “NE”
0.60 0.53 “E”
3 “di Adigao de 074 | 081 | 0.74 | “NE
iferenca_anos
0.73 0.65 “E”
Adigao de
4 “pentltimo_faltas” 0.82 0.86 0.82 “NE”
e “Ultimo_faltas”
0.81 0.76 “E”
5 |, Adicaode Tl 00 1 g 0.82 | “NE”
estado_civil” e “raga
0.81 0.76 “E”
6 Remocao da “raca” 0.83 0.90 0.84 “NE”
0.87 0.76 “E”

Fonte: Elaborada pelos autores

Na Tabela VII, pode-se verificar a primeira execugao
com as mesmas cinco primeiras colunas mencionadas an-
teriormente, onde estao vérias métricas que sao geradas
pela biblioteca do Scikit-Learn. Nas execugoes seguintes
da Arvore de Decisao, foram adicionadas as colunas
de “idade”, “diferenca_anos”, “pentltimo_faltas” e “dl-
timo_faltas”. Como citado anteriormente na secao da Rede
Neural, houve uma progressao a cada adicao de colunas
nas métricas. Com excecao do caso do “estado_civil” e
“raga” juntos que nao resultaram em uma melhora na
performance do modelo.

A partir da ultima modificacao de informacoes com a
Arvore de Decisio (remogao da coluna com os dados de
raga dos estudantes), houve uma grande melhora, que
resultou no melhor modelo entre todas as execugoes. Esta
afirmacgao pode ser verificada pelas métricas de precisao,
revocagao e acuracia maiores do que as dos outros modelos.
Logo, este foi o modelo escolhido para aplicagao neste
trabalho. A coluna raga foi utilizada apenas para fins de
testes e é importante para o responsavel estar atento a
dados socialmente sensiveis durante o processo de KDD,
para evitar que o modelo geral reproduza preconceitos.
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Além disso, deve ser ressaltado que a remocao desta coluna
melhorou a performance da Arvore de Decisao, sugerindo
que o raga pouco influi na decisao da evasao escolar.

Considerando as informagoes iniciais e a evolugao dos
modelos com base nas colunas adicionadas e removidas, o
conjunto de colunas final foi: (a) idade; (b) diferenga_anos;
(¢) estado_civil; (d) média_TAS; (e) ultimo_faltas; (f)
pentiltimo_faltas; (g) tltimo_TAS; (h) pentltimo_TAS; e
(i) TAS, totalizando 9 colunas.

C. Protdétipo

Na Figura 2, é mostrada a tela principal do aplicativo
desenvolvido no Streamlit. Esta interface interage com o
modelo, que busca prever a possibilidade de evasao de
um estudante de cursos superiores do Instituto Federal
utilizando técnicas de Machine Learning. A interagao com
o aplicativo acontece por meio do menu lateral, abaixo do
texto “Parametros de Entrada”.

A esquerda da Figura 2 estd a parte da interface Web em
que os parametros de entrada para o modelo sao definidos.
Estes campos possuem uma interatividade maior, como
barra para ajuste de valores. E necessério ajustar os
campos para que o modelo possa realizar a predigdo. A
cada ajuste de valores, o modelo processa as entradas
e fornece uma classificagao. O protétipo estd disponivel
como data app em https://bit.ly/predicao-evasao.

Como processo geral para implantagdo e execugao do
modelo de Arvore de Decisdo via protétipo, tém-se:

1) Apés definicdo da técnica melhor qualificada para o
problema, o modelo foi treinado com 100% dos dados,
serializado e salvo em arquivo, utilizando o médulo
Pickle® para Python;

2) Ao executar o protétipo, foi programado para o ar-
quivo referente ao modelo ser desserializado e car-
regado;

3) Com o modelo carregado, qualquer alteracao de
parametro realizado via interface do Streamlit gera
um novo conjunto de informagoes a ser aplicado ao
modelo, que entdo exibird a saida (predi¢do) na tela
principal da interface.

Com o objetivo de interpretar o funcionamento da Ar-
vore de Decisao, a Figura 3 foi gerada através da biblioteca
Shap®. As duas informacdes com maior contribuicdo para
a decisao do modelo sao a idade do aluno e o ntmero
de faltas do tultimo semestre, e as que possuem menos
sao alguns tipos de estado civil que possuem pouca ou
zero contribuicdo. As importancias das informagoes sao
calculadas internamente pela Arvore de Decisao, a partir
da redugao da impureza dos nés ao longo do modelo
gerado. A utilizagdo da biblioteca Shap apenas com o
modelo de Arvore de Decisio se deve ao fato de modelos
gerados por esta técnica serem explicdveis por padrao.
Modelos de Rede Neural sao conhecidos por serem “caixa-
preta”, significando que sao necessarias outras técnicas
para obter uma explicagao das decisoes do modelo.

Shttps://docs.python.org/3/library /pickle.html
6https://shap.readthedocs.io/en/latest/

VI. CONCLUSOES

presente trabalho teve como objetivo apresentar
O uma ferramenta para predicao de potenciais casos de
evasao em um campus de um Instituto Federal, utilizando
técnicas de aprendizagem de mdquina (Redes Neurais e
Arvore de Decisao). A criacao e aplicagdo de um modelo
inteligente para a predigao da evasao em um contexto insti-
tucional especifico é importante, pois este é um problema
onde as caracteristicas locais possuem forte influéncia no
resultado. Além disso, por meio dos explicadores de mod-
elos de aprendizagem de méquina, foi possivel identificar
as varidveis mais relevantes para o referido problema, o
que pode ser um indicativo para outros campi instalados
em contextos similares, apesar da caracteristica local do
problema. Adicionalmente, também foi desenvolvido um
protétipo funcional, para que os setores responsaveis pelo
acompanhamento da evasao possam utilizar e tomar agoes
antes que a evasao do estudante se efetive.

A Tabela VIII sumariza os resultados obtidos pelo mod-
elos desenvolvidos, onde, a partir do algoritmo Arvore de
Decisao constatou-se melhor performance, obtendo acura-
cia de 84% e precisdo 87% relativo a classe de evasores em
comparacao com o algoritmo de Redes Neurais que obteve
82% de acurécia e 78% de precisao para a mesma classe
de evasores. Ja4 na métrica de Revocacao, o algoritmo que
utiliza Redes Neurais apresentou melhor resultado, com
82% em comparagao com os 78% obtidos pelo modelo que
utiliza Arvore de Deciséo.

TABELA VIII
DESEMPENHO DOS MELHORES MODELOS DA REDE NEURAL E ARVORE

DE DECISAO
Modelo N? | Precisao | Revocacao | Acuracia
Rede Neural 4 0.78 0.82 0.82
Arv. de Decisao 6 0.87 0.78 0.84

Fonte: Elaborada pelos autores.

Como pode-se constatar, os resultados obtidos foram
levemente melhores para o algoritmo de Arvore de Decisdo
em comparacao com o de Rede Neural em termos de
acuracia. Nao ha diferenga estatistica significativa entre
os modelos, sendo uns dos pontos a pesar na escolha da
Arvore de Decisio para seu uso prototipo, além da maior
precisao, sua explicabilidade, natural desta técnica. Uma
limitagao identificada neste trabalho foi o baixo volume
de dados histdricos existente no campus, uma vez que
ambos os cursos superiores foram instalados recentemente,
fazendo com que o modelo ndo conseguisse se aproximar
dos 100% nas métricas testadas. Entretanto, a hipétese
de pesquisa e os objetivos deste trabalho foram cumpri-
dos, subsidiando a criagao de um modelo para prever a
potencial evasao dos estudantes por meio dos dados in-
stitucionais, que pode (futuramente) apresentar melhores
resultados, ao incorporar novos dados historicos.

Este trabalho abre margem para diversos trabalhos
futuros. Primeiro, é possivel reaproveitar toda a fase de
mineracao de dados para toda a instituicao, uma vez que
todos os campi utilizam o mesmo sistema de informacao.
Segundo, é possivel reutilizar as varidveis identificadas e as
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Fig. 2. Contetdo do protétipo desenvolvido
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Importancia das colunas da Arvore de Decisao
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colunas criadas a partir de engenharia de caracteristicas
para predicdo de evasdo tanto para diferentes campi,
como também para outras instituicoes. Terceiro, com a
introdugao de um conjunto maior de dados histéricos, ha
a possibilidade de se aplicar diversos outros algoritmos
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Fonte: Elaborada pelos autores.

ricao_D...

estado_civil_de

de aprendizagem de mdéquina, de modo a buscar uma
aproximacao da solucdo 6tima. Por fim, a instituicdo ja
demonstrou interesse em integrar o sistema em suas roti-
nas, e o aprimoramento do protétipo desenvolvido também
indica um ramo de continuidade dessa pesquisa.
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Para este trabalho, foram utilizados os dados de estu-
dantes do préprio campus, porém anonimizados. O setor
responsavel justificou aderéncia a Lei Geral de Protecao de
Dados (LGPD Lei 13709/2018 [54]) para a ndo disponibi-
lizagao de informacoes que identificassem os estudantes.
A disponibilizagao do modelo como data app é possivel
atualmente, porém as informacgoes de entrada precisam ser
calculadas manualmente pelo usuario.

A disponibilizagdo do modelo como um sistema satélite
para a prépria instituicao é tratada como trabalho futuro,
pois depende de acesso aos dados completos dos estudantes
do campus em “tempo real”; seja via Web Services ou views
de Banco de Dados. Este acesso sendo permitido, seria
possivel, via sistema, realizar os tratamentos necessérios e
aplicar ao modelo os dados de todos os estudantes ativos
de Ensino Superior do campus para identificar aqueles
com tendéncia a evasao escolar, chamando a atencao do
setor responsavel pela permanéncia e éxito dos estudantes.
Além disso, haveria ainda a possibilidade de atualizacao do
modelo de Machine Learning de forma automaética, a cada
transicao de semestre, o que resultaria em novas fontes de
trabalho, especialmente relacionados a temas como concept
drift [55], que envolve mudanga de padrées nos dados ao
longo do tempo.
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