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Introdugao

O problema de evasdo, ou abandono escolar, tem sido muito discutido no meio académico
(GUIMARAES et al, 2019; GOMES et al., 2019; SABBATINI, 2015; SANTOS JUNIOR; REAL, 2019;
ADACHI, 2017; CARVALHO, 2017; SOUZA, 2017). Esse fendmeno afeta todos os niveis educacionais,
desde os anos iniciais até ao ensino superior, independentemente do tipo de instituicdo, seja
ela publica ou privada, e a sua consequéncia impacta no desenvolvimento humano (CUNHA e
MOSORINI, 2013). De acordo com (Kira, 1998; Gaioso, 2005; BAGGI e colab., 2011), a evasdo escolar
é definida pela interrupgdo do ciclo de estudos, em qualquer nivel de ensino. Para Kira (1998), a
evasao escolar é considerada como fuga ou perda dos alunos antes da conclusdo do curso.

Diversos fatores podem levar ao abandono escolar e nem sempre o motivo esta relacionado
ao mau desempenho académico. Assim, na busca de uma melhor compreensdo para esse
fendmeno, surgem conceitos e estudos sobre a evasdo escolar. De acordo com Souza (2008), a
motivac¢do da evasdo ndo estd apenas relacionada ao ambito académico, a causalidade pode advir
de aspectos pessoais, sociais e ambientais. Segundo (BAGGI e colab., 2011), o abandono escolar
requer uma analise histdrica, pois a realidade dos niveis anteriores de ensino podem influenciar no
abandono de um curso superior. Nesse contexto, percebe-se o quanto esse fendmeno é complexo
uma vez que ha varios aspectos envolvidos e requer estudo aprofundado.

Estudar a evasdo escolar no ensino superior a fim de extrair informagdes/conhecimentos
que possam ser utilizados para minimiza-lo é o objetivo deste trabalho. Assim, assume-se como
hipotese a ser verificada que técnicas de Aprendizado de Maquina podem ser aplicadas de maneira
satisfatoria em mineragdo de dados educacionais. Para verificar a hipdtese, foram utilizados, como
estudo de caso, os dados académicos da Universidade Estadual do Tocantins (Unitins). Por meio de
técnicas computacionais de Aprendizado de Maquina, os dados foram investigados e analisados a
fim de prever a evasdo antes de um aluno abandonar o curso.

Aprendizado de Maquina (AM) é um ramo da Inteligéncia Artificial que compreende
o desenvolvimento de técnicas e sistemas capazes de adquirirem conhecimento de maneira
automatizada. A construgdo de um sistema de AM é baseada em experiéncias acumuladas através
da solugdo de problemas anteriores (MONARD e BARANAUSKAS, 2003). Deste modo, a partir de
dados académicos da Unitins, esta pesquisa utilizou AM para produzir um classificador preditivo de
alunos evadidos e ndo evadidos.

Para melhor compreensao deste trabalho, sera apresentado (a): o contexto da evasdo escolar
no ensino superior, em especial da Unitins; a relagdo de procedimentos metodoldgicos utilizados
nesta pesquisa; o conjunto de testes e seus resultados, seguidos de uma discussao sobre eles.

O contexto da evasao escolar no ensino superior

0 fenbmeno da evasdo escolar e o estimulo a permanéncia por longo tempo dos alunos nas
Instituicdes de Ensino Superior (IES) é um dos grandes desafios para a educacgdo brasileira (INEP,
2019b). Para a Comissao Especial de Estudos sobre Evasdo nas Universidades Publicas Brasileiras
(CEUB), este estudo é complexo e comum as |IES do mundo contemporaneo e que vem sendo
influenciado por diversas varidveis, nos quais provocam a necessidade de estudos e analises sobre
tal tema (BRASIL, 1996b).

Para (FILHO e colab., 2007) a evasdo escolar é um problema de ordem internacional
que afeta os sistemas educacionais. No que tange ao setor publico, os recursos investidos tem
seu retorno comprometido por causa da evasao escolar, uma vez que gera ociosidade de vagas,
equipamentos e espagos fisicos; para o setor privado ha perda de receitas. Além disso, a evasdo
escolar causa desperdicios sociais, académicos e econdmicos. Segundo a Comissdo Especial de
Estudos sobre Evasdo nas Universidades Publicas Brasileiras (CEUB), a definicdo desse fenémeno
é como a saida definitiva do aluno de seu curso de origem, sem conclui-lo (BRASIL, 1996b). Para
melhor entendimento sobre a distingdo de formas de evasdo escolar, a CEUB apresenta, por meio
do quadro 1(um) os tipos de evasdo.



Humanidades

05

&'Inovacao

Quadro 1 - Distingdo sobre conceitos de Evasao Escolar
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Tipo

Descrigao

Evasdo do Curso

norma institucional.

E quando o estudante é desligado do curso superior em situacdes
diversas tais como: abandono (deixa de matricular-se), desisténcia
(oficial), transferéncia ou reopg¢do (mudanca de curso), exclusdo por

Evasdo da Matricula

matriculado.

E quando o estudante desliga-se da instituicio na qual estd

Evasdo do Sistema

superior.

Quanto o estudante abandona de forma definitiva ou temporaria o ensino

Fonte: Elaborado pelos autores com base em BRASIL (1996b).

Os conceitos apresentados no quadro 1 (um) sdo importantes paracompreender os trabalhos
gue mapearam as causas que levam os alunos a abandonarem seus cursos. Um estudo realizado
por (COLPANI, 2019) identificou que o Para foi o Estado com maior indice de evasao escolar no Brasil
em 2017. O autor utilizou os dados publicos do Censo no seu estudo e os resultados apontaram
gue a média de evasdo nas escolas é de 20%. Deste percentual, entre 38% a 65% sdo dos alunos
estdo com idade acima recomendada pela Lei 9.394/96, que é de 18 anos (BRASIL, 1996a). Assim, o
indicador da taxa de distor¢do de série/idade foi a variavel associada com a evasdo escolar.

Souza (2008) realizou um estudo nos cursos de Engenharias da Universidade Federal
Fluminense (UFF) e identificou que 32% das evasdes estdo relacionadas aos cursos de Engenharia
Metalurgica e as disciplinas obrigatdrias sdo as que mais causam reprovagoes entre os alunos. O
quadro 2 (dois) apresenta o ranqueamento das disciplinas que possuem maiores reprovagées.

Quadro 2 - Ranqueamento das disciplinas com maiores reprovagées

Caddigo disciplina Nome disciplina Casos
GMA04043 Calculo diferencial e integral Aplicado | 761 (14%)
GFI05100 Fisica geral e experimental XIII 674 (13%)
GAN06118 Algebra linear aplicada 515 (10%)
GGMO02055 Introducdo a geometria descritiva 418 (8%)
TCCO3060 Introducdo a informética 350 (7%)
TCC03063 Programacdo de computadores |l 234 (4%)
GMA06071 Equacdes diferenciais aplicadas 206 (4%)
GMA06074 Calculo diferencial e integral aplicado Il 171 (3%)
GMAO04004 Calculo diferencial e integral IV 156 (3%)
GFI05102 Fisica geral e experimental XX 155 (3%)
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| GFI05101 | Fisica geral e experimental XIX | 151 (3%) |

Fonte: Elaborado pelos autores com base em SOUZA ( 2008).

O INEP (2019a) tragou perfil dos ingressantes do ano de 2018 nas Redes Federais que
mudaram de Unidade Federativa para estudar fora de seu local de residéncia. Do total de 309.266
ingressantes, 10,4% haviam desistido no primeiro ano de curso e 4,1% estavam com a matricula
trancada. Ja no que tange ao contexto do Estado do Tocantins, que é objeto de estudo deste
trabalho, 830 alunos foram oriundos de outros Estados (INEP, 2019a). Nota-se a necessidade de
maior atencdo para este grupo especifico de alunos, pois a evasdo escolar destes alunos pode estar
relacionada a varios aspectos, como condigdes emocionais, educacionais ou ambientais. Nesse
sentido, Souza (2008) assevera que a evasdao nem sempre esta relacionada ao baixo desempenho
académico e, por isso, é necessario investigar outras aspectos. Em suma, as IES, a fim de encontrar
solugdes para o problema de evasdo escolar, devem analisar dados de seus académicos, identificar
situagdes eminentes de abandono e propor a¢cdes para minimizar a evasao escolar.

Metodologia

Pela prépria natureza dos dados académicos da Unitins, a natureza da pesquisa é quantitativa
e envolveu processo de coleta, analise e interpretacdo dos dados no intuito de descobrir relages
entre as varidveis e caracteristicas de causalidade ao fendmeno de evasdo escolar. Como
fundamentacdo tedrica, foi utilizada a pesquisa bibliografica a partir de materiais ja elaborados e
previamente publicados em livros e artigos cientificos.

Para o dominio dos dados foi aplicada a técnica de Mineragdo de Dados Educacionais (MDE)
com a utilizagdo de métodos de AM. Para isso foram utilizadas as ferramentas Spyder, linguagem
de programacao Python e os frameworks Scikit-learn e Pandas. Segundo (RAMESH e colab., 2013),
a MDE auxilia na identificagdo de padrdes para a tomada de decisdo, cujo o processo é feito por
meio da coleta dos dados, analise da informagdo e a gera¢do do conhecimento. J4 o AM fornece a
base técnica para a MDE, que transforma dados brutos em informagdes de mais facil compreensao,
como previsoes, correlagdes e relagbes de causalidade, o que, no processo de andlise, auxilia na
compreensdo e explicacdo de fendmenos.

Fayyad et al (1996) propuseram um processo denominado Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados, do inglés Knowledge Discovery in Databases (KDD), com as seguintes etapas:
sele¢do, pré-processamento, transformagdo, minerag¢do de dados e avaliagdo. As trés primeiras
etapas (selecdo, pré-processamento e transformacdo) visam escolher, tratar, corrigir, normalizar e
enriquecer os dados que serdo processados para gerar conhecimento. Com os dados prontos para
serem processados, a etapa de mineragdo de dados faz uso de algoritmos que extraem padrdes dos
dados e os padrdes descobertos devem ser interpretados em uma fase de avaliagdo. A figura 1 (um)
apresenta as principais etapas do KDD.
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Figura 1- Principais etapas do processo de KDD.

Conhecimento

"S,A

Dados
Dados pré-processados transformados

Dados escolhidos

Fonte: Elaborado pelos autores com base em Fayyad et. al. (1996).

Compreensao dos dados

Para obtengao do acesso aos dados, esta pesquisa foi submetida e aprovada pelo Comité
de Etica em Pesquisa com Seres Humanos (CEP), sob o nimero 29598820.3.0000.8023. Para a
medicdo e treinamento dos classificadores foi utilizada a base de dados académica dos 12 (doze)
cursos presenciais da Unitins. Os dados estavam distribuidos em 18 (dezoito) variaveis de trés
tabelas (“cadastro de alunos”, “matrizes curriculares” e “histérico académico”): RA, idade, sexo,
estado civil, cor/raga, estado natal, naturalidade, UF, cidade, tipo de institui¢do, ano de formacdo
do 29 grau, semestre de ingresso, tipo do ingresso, codigo da matriz curricular, dltimo semestre
cursado, campus, curso e turno. A figura 2 (dois) apresenta o quantitativo de alunos cadastrados
na tabela de “cadastro de aluno”. Os académicos estdo classificados por status, que é a situagao de
vinculo em que eles se encontram.

Figura 2 - Quantitativo de alunos por tipo de status académico

Alunos por Status Académico

Sugeatdo de Dizciplina

Transfecéncia de Grade

Transferidao

16%

Desvinoufado

A Matriculado
-

Transodo

Processo de desvinculagdo

Graduada

255 Dasgiglente

7.5

Fonte: Elaborado pelos autores com base em UNITINS (2020).
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Posteriormente, foi feita uma selegdo de dados a partir dos status académicos mais
relevantes para esta pesquisa: Graduado, Desvinculado e Desistente. Assim, do total de 5.018 (cinco
mil e dezoito), foram selecionados 2.319 (dois mil e trezentos e dezenove) alunos. Um novo status,
denominado Evadido, foi criado a partir da jungdo dos status Desistente e Desvinculado e o status
graduado passou a se chamar Formado, para ndo gerar quaisquer ambiguidades com o status dos
dados originais.

Em seguida, na etapa de pré-processamento foi realizado preenchimento dos valores para os
atributos que nao estavam preenchidos. Para o atributo idade foi definida a média de idade da base
de dados, os demais atributos foram registrados como “ndo informado”. Os dados nao implicitos
foram extraidos a partir do histdrico académico e da matriz curricular, na busca da identificacdo dos
totalizadores, como: disciplinas da matriz, disciplinas cursadas, disciplinas aprovadas e disciplinas
reprovadas por médias e faltas. A etapa de mineracdo de dados sera abordada com detalhes na
préxima secdo.

Métodos de Aprendizado de Maquina

0 algoritmo utilizado como método de AM na etapa de mineragdo de dados foi da Floresta
Aleatdria (Random Forests). Segundo BREIMAN (2001), as melhorias significativas na precisdo
da classificacdo resultaram o crescimento de um conjunto de arvores, que votam na classe mais
popular, ficando conhecida como Florestas Aleatérias. De acordo com Montaiio (2016), esse
método é mais adequado para bases de dados que possuem diversas variagdes e requer poucos
ajustes de parametros, caso da base de dados utilizada neste trabalho. Para o treinamento do
algoritmo, a base de dados foi particionada em dois conjuntos aleatdrios, um com 70% dos dados
a serem usados no treinamento, proporcional de acordo com as classes, e os demais 30% foram
reservados para validagdo do treinamento. -

A validagdo cruzada (cross validation), que é uma técnica para avaliar a capacidade de
generalizagdo de um modelo a partir de um conjunto de dados, foi utilizada nas etapas de
treinamento e avaliagdo. Na validagdo cruzada é feito particionamento do conjunto de dados em
subconjuntos mutuamente exclusivos, um elemento do conjunto é separado para testes (ndo
participa do treinamento) e os demais elementos sao utilizados no treinamento. Esse processo foi
repetido k vezes alternando os elementos que foram utilizados para o grupo treinamento e para
teste. A métrica de avaliacdo utilizada foi resultante das médias aritméticas dos k testes realizados
(SCHAFFER, 1993).

Os algoritmos de aprendizado de maquina, em geral, possuem parametros que podem ser
ajustados paraum melhor desempenho, segundo alguma métrica. Na etapa de validagdo cruzada, foi
utilizado o algoritmo chamado Grid Search que cria uma grade multidimensional com a combinagao
dos parametros a serem avaliados. Para o algoritmo de Florestas Aleatdrias, dois parametros foram
testados: o critério de entropia e a quantidade de estimadores (arvores da floresta). Os critérios
de entropia foram o padrdo (entropy) e o critério de Gini. Enquanto que os valores de estimadores
foram testados num intervalo entre 10 (dez) e 120 (cento e vinte). Estes valores do intervalo foram
obtidos de forma empirica e em geral sdo dependentes do problema avaliado. Durante a etapa de
validagdo cruzada, buscou-se obter a combinagdo de valores que maximizou o valor da acurdcia,
métrica que sera explicada a seguir.

Métricas de avaliagao da solugao proposta

Em geral, sistemas de aprendizado de maquina sao avaliados por meio de métricas pontuais,
aplicadas tanto na base de dados de treinamento quanto de teste. De forma a subsidiar a discussdo
das métricas a serem adotadas para a solugdo proposta, a seguir, sdo explicadas duas métricas
de modelos de predi¢ao considerando um problema com apenas duas classes (identificadas neste
trabalho como positivo e negativo), que poderdo ser utilizadas para avaliar e analisar os resultados
gerados através da etapa de Minera¢ao de Dados. Essas métricas sdo: Matriz de Confusdo, que
permite identificar a frequéncia das classes no modelo avaliado; A Receiver Operating Characteristic
(ROC) e Area sob a Curva ROC ou Area Under the Curve (ROC-AUC), que serve para avaliar a
qualidade do modelo.



Humanidades
é ;.? ’novado Revista Humanidades e Inovagdo v.7, n.8 - 2020

A primeira maneira de se observar o desempenho de um classificador bindrio e através de
uma Matriz de Confusdo. Esta consiste de uma matriz quadrada onde sao dispostas as previses
(linhas) e os valores verdadeiros (colunas). Ela é utilizada para mostrar a quantidade de acertos e
erros de maneira que seja possivel verificar a quantidade de amostras confundidas pelo sistema.
Para tanto, é preciso definir o significado dos seguintes termos: Verdadeiro Positivo (VP), Falso
Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo (FN) (RASCHKA, 2015).

Para o problema proposto neste trabalho, Verdadeiro Positivo (VP) é a quantidade de alunos
que evadiram e o modelo identificou como evadido. O Verdadeiro Negativo (VN) é a quantidade
de alunos que ndo evadiram e o modelo reportou como ndo evadido. Falso Positivo (FP) é a
quantidade de alunos que nao evadiram, mas foram erroneamente classificados como tal. Falso
Negativo (FN) é a quantidade de alunos que evadiram, mas foram classificados como ndo evadido.
Neste sentido, minimizar o FN é importante uma vez que, ao nao identificar o aluno que evadiu,
acles que poderiam evitar a evasao nestes casos podem deixar de ser tomadas.

Com os valores definidos de VP, FP, VN e FN é construida a matriz de confusdo, a qual é
exibida na Figura 3.

Figura 3 - Matriz de confusdo com as duas classes (Evadido e Nao Evadido)

Condicio Atual
Evadido Nio
(P) Evadido
Predicao (N)
Aluno Evadido VP (Verdadeiro Positivo) FP (nido evadiu, mas ndo
(P ¢ extraido)
Aluno nio FN {evadido, mas niio ¢ VN (Verdadeiro
Evadido extraido) Negativo)
(N)

Fonte: Elaborado pelos autores com base em (RASCHKA, 2015).

A métrica acurdcia ou exatiddo (AC) diz o quanto o modelo acertou dentro de seu
desempenho geral. A acurdcia é obtida tomando-se a soma das previsdes corretas, e dividindo-a
pelo numero total de previsdes, respectivamente, conforme mostra a equagdo (1):

Devido a bases de dados desbalanceadas, onde existem diferengas muito grandes entre o
numero de amostras de cada classe, em geral também utiliza-se outras métricas tais como Precisdo
e Revogacdo, F1-score curva ROC. Para dar suporte a estas métricas, é necessario estabelecer a Taxa
de Falsos Positivos (FPR) e Taxa de Verdadeiro Positivo (TPR), que sdo definidas pelas equagdes (2)
e (3), respectivamente. Estas taxas fornecem informagdes importantes, para as amostras positivas
que foram identificadas corretamente no conjunto de total das amostras positivas.

Posto isto, define-se a Precisdo (PRE) como a razdo entre o nimero de verdadeiros positivos
(VP) e a soma de Verdadeiro Positivos (VP) e Falso Positivos (FP), definida na equagdo (4). A
métrica PRE serve para medir se daqueles que foram classificados como positivos, efetivamente
estdo corretos. Ja a revogagdo ou recall (REC), apresentada na equagdo (5), ¢ qudo completo os
resultados estdo, onde o REC de fato é o sinnimo de TPR. O REC pode ser realizado em situagdes
que os FN sdo considerados mais prejudiciais do que os FP.

Para combinar as duas informagdes PRE e REC e mua medida s6, ha uma métrica chamada
F1-Score, definida na equagdo (7). A F1-Score é considerada uma média harmonica entre duas
medidas PRE e REC, permitindo que seja possivel a identificagdo da qualidade geral do modelo,
através de um Unico valor. Portanto, valores altos de F1 implicam em uma qualidade maior do
modelo avaliado.
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De acordo com (MARTINEZ-CAMBLOR e PARDO-FERNANDEZ, 2019), a curva de ROC é uma
ferramenta utilizada na estatistica para estudar a qualidade de um processo de classificagdo em
termos de sensibilidade e especificidade. Quando a curva padrao estiver com os valores maiores no
marcador de diagndstico, significa que existe maior probabilidade de se manter as caracteristicas
estudadas. Um gréfico ROC é a relagdo entre TPR e FPR. A figura 4 apresenta a curva ROC gerada
para dois classificadores A e B. No grafico da figura 4, o classificador A é interpretado como sendo
melhor do que B, segundo a curva ROC. Esta medida pode ser simplificada através do cdlculo da
area sob a curva, chamado de ROC-AUC, que naturalmente varia de O (zero) a 1 (um) (RASCHKA,
2015).

Figura 4 - Curva AUC (A e B)
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Portanto, a avaliacdo do modelo de classificagdo pode ser feita por meio de diferentes
métricas de acordo com as caracteristicas dos dados. E importante que se leve em consideracdo,
durante a avaliacao de modelos de classifica¢do, fatores como propor¢ao de dados de cada classe
e 0 objetivo da precisao.

Resultados

Com base nas métricas de Aprendizado de Maquina, apresenta-se os resultados que foram
obtidos para a avaliacdo do modelo. As métricas utilizadas para este estudo foram: Acurdcia,
Precisao, Revogacao, F1-Score e ROC-AUC.

A tabela 2 (dois) expde os resultados obtidos no conjunto treinamento, que utilizou 70%
da base de dados, com o algoritmo Floresta Aleatdria pela técnica de validagdo cruzada. Como
resultado, destaca-se acuracia média de 97,4%, entre os subconjuntos gerados pelo processo de
validagdo cruzada.

Tabela 2 - Resultados dos treinamentos

Meétricas de Aprendizado de Maquina Resultado
Acuracia 97,4
Precisdo 96,2
Revogagdo 99,2
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F1

97,6

ROC-AUC

97,1

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).
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Como métrica de avaliagdo dos resultados, a matriz de confusdo foi calculada e esta
apresentada na tabela 3 (trés). Os dados contidos na tabela 3 (trés) representam a média gerada
pela validagdo cruzada e apresenta a porcentagem de acertos da metodologia adotada neste
trabalho em relagdo a sua capacidade de classificar alunos evadidos e ndo evadidos. Destaca-se
que 88,8% dos alunos que ndo evadiram, chamado de Verdadeiro Negativo (VN), e que 69,3% dos
académicos evadidos, chamado de Verdadeiro positivo (VP), foram classificados corretamente.

Tabela 3 - Matriz de Confusdo gerada a partir do treinamento

Matriz de Confusdo - Valida¢do Cruzada

VP (69,3%)

FP (3,5%)

FN (0,7%)

VN (88,8%)

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Em seguida, o algoritmo de Floresta Aleatdria, com seus parametros otimizados pelo
processo de Grid Search, foi treinado nos 70% da base de dados e testado utilizando os demais
30%, que ndo foram apresentados ao classificador, em qualquer momento, durante o treinamento.
A Tabela 4 (quatro) traz os resultados alcangados.

Tabela 4 - Resultado dos classificadores dos grupos de 70% de treinamento e 30% para teste

Resultado
Meétricas de Aprendizado de Maquina
Acuracia 97,5
Precisdo 95,7
Revogacdo 100
F1 97,8
ROC-AUC 97,2

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Percebe-se que os resultados dos dados de validagdo (30% da base de dados), obtém-se
os resultados semelhantes com os alcangados durante o treinamento (70% dos dados). Este fato
é um indicador de que o modelo se adaptou (aprendeu) de tal forma que conseguiu generalizar o
conhecimento para novos dados (objetivo principal de qualquer preditor).

A matriz de confusdo da tabela 5 (cinco) apresenta a média gerada pela validagdo cruzada e
expressa a quantidade de acertos em classificar a situagao do académico: evadido ou ndo evadido.
Nesse sentido, observa-se o bom desempenho dos métodos utilizados neste trabalho na obtengdo
de VP (alunos evadidos) e de VN (alunos ndo evadidos).
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Tabela 5 - Resultado da Matriz de Confusdo do grupo 70% de treinamento de 30% para teste

Matriz de Confusao - Grupos de 70 e 30%

VP (295) FP(17)

FN (0) VN (384)

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Observando os resultados apresentados na Tabela 5 (cinco), percebe-se que nos 30%
aleatoriamente selecionados, e consequentemente nao utilizados durante a fase de treinamento, a
guantidade de Falsos Negativos (FN) é zero. Observando a matriz de confusdo exibida na Tabela 3
(trés), que remete aos dados de treinamento, percebe-se que este valor é menor que 1%. Ou seja,
nos 70% dos dados, a validagdo cruzada separou em k=10 grupos, e o algoritmo foi treinado por
10 (dez) vezes seguidas, sempre utilizando-se 9 (nove) subgrupos para treinamento e 1 (um) para
testes. Ainda neste cenario, o valor médio dos FN foi menor também préxima de zero.

E interessante ressaltar que o Falso Negativo representa o caso em que o aluno evadiu, mas
foi classificado como ndo evadido. Este caso é o mais sensivel para a aplicagdo considerada. Perceba
que, se o sistema classificar um aluno provavel de evadir como se ndo evadisse, os gestores do
ensino ndo poderiam também considerar a situacdo deste aluno para criar elementos para tentar
alcanga-lo, antes que este decida por evadir. Observando os Falsos Positivos, errar neste aspecto
significaria errar por excesso, pois eles também seriam considerados para elaboracdo de politicas
para lidar com o problema. Ainda analisando a Tabela 5 (cinco), percebe-se que 17 (dezessete)
amostras se encaixam nesta situagdo. Isto é apenas uma proporcdo de 0,02 (dois centésimos),
guando comparado com o total de amostras considerada na base de dados de validagdo. O excesso
€ minimo e, portanto, suportavel pelo poder informativo do experimento.

Consideragoes Finais

A evasdo escolar é um problema que afeta todos os niveis de ensino. Os aspectos
relacionados a esse fendmeno sdo diversos e complexos e nem sempre estdo associados ao ambito
académico. O uso de ferramentas de inteligéncia computacional tais como técnicas de AM, tem
contribuido bastante para estudos sobre Evasdo Escolar ao extrair, de bases de dados, informacGes
e conhecimentos que podem subsidiar o processo de tomada de decisao das IES.

Este trabalho validou, por meio de um estudo de caso, a hipdtese de que as técnicas AM
podem ser usadas de maneira satisfatoria em MDE, o que foi verificado por experimentos utilizando
a base de dados académica da Unitins. Os resultados alcangados neste trabalho indicam que os
métodos de MDE podem contribuir para o desenvolvimento de um classificador de confianca
elevada, ou seja, capaz de automatizar a tarefa de classificar alunos em estado de evasdo. Uma
vez feita esta separagdo, é possivel conduzir um estudo mais focado no grupo identificado e tentar
encontrar padroes que levaram a evasao.

Sabe-se que os setores académicos que lidam com diversos processos e, em geral, um grupo
pequeno de trabalho é alocado na tarefa de tentar entender as razdes da evasao nas instituicbes e
propor solucdes. O experimento computacional reportado nesta pesquisa da fortes indicativos de
que é possivel aproximar um modelo de evasdo a partir dos registros académicos.

Como trabalhos futuros, pretende-se conduzir uma investigacdo sobre a capacidade de
um sistema de aprendizado de maquina de agir como preditor em dados parciais. Visto que, ao
final de cada semestre letivo, o sistema poderia propor uma predi¢do de evasdo e reportar este
percentual aos coordenadores de curso ou para a gestdo académica. Uma vez de posse destes
dados, poderiam tomar decisdes fundamentadas e mais acuradas para alcancar o aluno provavel
de evadir, antes do acontecimento em si. Por fim, é interessante ressaltar que o fator humano sera
cada vez mais necessario, uma vez que a maquina sera capaz de indicar a porcentagem de previsado
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de evasao, mas o entendimento do que poderia levar o aluno a evadir tera que ser interpretado por
outro ser humano.
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