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ABSTRACT

Educators have been concerned about the high dropout rates in
higher education in Brazil, responsible for social and economic
losses to the country. This problem is more evident in Computer
courses where dropout rates are even higher. In this paper, we
propose a method for identifying students with risk of dropout
from the analysis of the admission test scores and the grades of
the first semester of the course. The results show that the potential
dropout students can be identified with success rates of up to
86.9%. Thus, we believe that this is a viable approach to help
teachers actions aimed at the reduction of dropout rates.

RESUMO

Educadores tém se preocupado com os altos indices de evasdo nos
cursos superiores no Brasil, responsaveis por perdas sociais e
econdmicas ao pais. Esse problema é mais evidente nos cursos de
Computagdo, onde os indices de evasdo sdo ainda maiores. Neste
trabalho, propde-se um método para a identificagcdo de estudantes
com risco de evasdo a partir da analise das notas obtidas pelos
estudantes na prova de ingresso na institui¢@o e nas disciplinas do
primeiro semestre do curso. Os resultados obtidos mostram que os
potenciais alunos evadidos podem ser identificados com taxas de
acerto de até 86,9%. Dessa maneira, acredita-se que esta € uma
abordagem vidvel para auxiliar agdes docentes que visem a
diminuicdo dos indices de evasdo.

Categories and Subject Descriptors

H.2.8 [Database Applications]: Data Mining; 1.2.1 [Artificial
Intelligence]: Applications and Expert Systems; K.3.2
[Computers and Education]: Computer science education.
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1. INTRODUCAO

Os altos indices de evasdo nos cursos superiores do Brasil sejam
nos sistemas de ensino publicos ou privados, t€ém preocupado
educadores. Este problema ¢ responsdvel por importantes perdas
sociais, académicas e econdmicas. No entanto, a evasiao ndo é um
problema que se restringe ao Brasil e afeta diversas institui¢des
em todo o mundo. A busca de causas e solugdes para o problema
¢é objeto de estudo de muitos trabalhos e pesquisas em geral [1],
[20].

Segundo Silva Filho et al. [20], institui¢cdes de ensino superior e
seus alunos ddo como principal justificativa para a evasdo a falta
de recursos financeiros, que impedem a continuidade do curso,
porém esta ndo € a dnica causa. Os principais fatores, na maior
parte das vezes, estdo relacionados a questdes académicas,
expectativas do aluno em relagdo a formacdo e integracdo do
estudante com a institui¢do. Barroso e Falcdo [4] discutem em seu
trabalho realizado no curso de Fisica da Universidade Federal do
Rio de Janeiro (UFRJ), que a evasdo destes alunos também pode
estar associada ao fracasso nas disciplinas iniciais, seja por
dificuldades prévias de conteddo ou por dificuldades de
relacionamento com os colegas e instituicdo. As autoras discutem
que este tipo de evasdo pode ser evitado por uma atuagido docente
bem planejada.

Em todo o mundo, a taxa de evasdo no primeiro ano do curso é de
duas a trés vezes maior do que nos anos seguintes [20], logo, é
importante o desenvolvimento de ferramentas para identificar
precocemente os estudantes com risco de evasdo, evitando-a,
antes que ocorra de fato. Usando dados passados, € possivel tracar
o perfil de estudantes antigos, que ndo foram bem sucedidos na
Universidade, permitindo que estudantes com perfis semelhantes
sejam identificados e acompanhados prematuramente [19]. O uso
de métodos computacionais pode auxiliar a identificacdo destes
estudantes.

A Mineracdo de Dados Educacionais (do Inglés, Educational
Data Mining, EDM) é uma drea de pesquisa que tem como foco o
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desenvolvimento de métodos para explorar conjuntos de dados
coletados de ambientes educacionais [3]. A utilizacdo destes
métodos possibilita o melhor entendimento dos estudantes e do
cendrio em que eles aprendem [2]. A EDM consiste na aplicag@o
de técnicas de Minerag@o de Dados (do Inglés, Data Mining, DM)
no ambito educacional. A DM € a aplicagdo de algoritmos
especificos para extracdo de padrdes de conjunto de dados e é
uma etapa do processo global de Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados (do Inglés, Knowledge Discovery in Databases,
KDD), cujo objetivo é a descoberta de conhecimento util em
dados [10].

A Predi¢do € uma das técnicas mais populares de EDM e tem
como objetivo o desenvolvimento de modelos que permitam
inferir um unico aspecto dos dados (varidvel preditiva), a partir da
combinacdo de outros aspectos (varidveis preditoras) [2]. Um
modelo de classificacdo (classificador) é um mapeamento de
instancias para classes [9]. Alguns modelos produzem como saida
valores continuos (numéricos) e outros produzem valores
discretos (rétulos de classe). Em EDM, os aspectos inferidos sao
normalmente desempenho e notas dos alunos [16]. Diversos
métodos de aprendizagem de mdquina foram aplicados na
predi¢do do desempenho de estudantes, que consiste em umas das
mais antigas aplicagdes de DM na educacio.

As dreas de Ciéncias, Matemadtica e Computac@o apresentam taxas
de evasdo consideravelmente acima da média de outros cursos
[20]. Em razdo disto é fundamental que docentes dos cursos
destas dreas tenham auxilio de métodos e ferramentas para
identificacdo precoce dos estudantes com risco de evasdo, de
forma a facilitar o direcionamento de agdes para evitar o
problema. Apresenta-se neste trabalho uma estratégia de apoio aos
docentes na deteccdo precoce de estudantes de computagdo, com
risco de evasdo, baseada nas suas notas obtidas nas matérias do
vestibular e nas disciplinas do primeiro semestre do curso. Para
estudar a viabilidade do modelo na predi¢do da situac@o final dos
estudantes, utilizam-se dados do histérico de alunos do curso de
Ciéncia da Computagdo, da Universidade Federal da Paraiba
(UFPB). Este trabalho estd organizado da seguinte forma: Na
secdo 2 apresentam-se os trabalhos relacionados; Na se¢do 3
discute-se a metodologia aplicada; Na sec¢do 4, os resultados
obtidos sd@o mostrados e, por fim, na secdo 5, expdem-se as
conclusdes e trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A alta disponibilidade de informacdes relacionadas ao
desempenho de estudantes em cursos a distdncia (EaD) cria um
campo proficuo para a aplicacdo de técnicas de EDM [11]. Vdrios
autores se empenham na busca de alternativas para a previsdo de
desempenho de estudantes, identificando possiveis propensos a
evasdo e contribuindo com os sistemas de ensino no combate do
problema. Kotsiantis et al. [14] utilizaram técnicas de
aprendizagem de mdquina para predi¢do de estudantes com alta
probabilidade de evasdo em um curso de informadtica a distancia.
Os autores avaliaram a acurdcia da predi¢cdo em dois momentos.
Utilizando dados sociais dos alunos e notas de avaliagcdes até o
meio do periodo, os autores obtiveram precisdo de até 63% e
83%, respectivamente. Romero et al. [17] realizaram
experimentos, com dados de alunos de vdrios cursos a distancia,
para avaliar a eficiéncia e utilidade dos algoritmos de classificagdo
na predicdo das notas finais, baseado em estatisticas de uso do
sistema pelos alunos. Nos testes realizados, os melhores
algoritmos resultaram em taxas de acerto préximas a 60%.

A popularizacdo da modalidade de ensino a distancia no Brasil
favoreceu a pratica de DM em ambientes educacionais [3].
Gottardo et al. [12] investigaram a possibilidade de aplicacdo de
técnicas de Mineragdo de Dados para previsdo de desempenho de
alunos no Moodle, a partir de diversos dados de acesso ao
sistema. Através do uso de vdrios algoritmos de aprendizagem de
maquina, os autores concluiram que € possivel prever o
desempenho dos mesmos com precisdo superior a 74%. Santos et
al. [18] aplicaram técnicas de Mineracdo de Dados para identificar
estudantes com risco de reprovagdo na disciplina de Introdugdo a
Arquitetura de Computadores, a partir o resultado das avaliagdes
somativas, realizadas no decorrer do curso. As classificagdes
corretas chegaram a 69%.

Diversos trabalhos de EDM também foram aplicados em
ambientes educacionais presenciais. Dekker et al. [8]
consideraram em seu estudo dados da educac@o pré-universitdria e
notas dos primeiros anos da universidade, de alunos do curso de
Engenharia Elétrica, da Universidade de Eindhover, para predizer
a evasdo de estudantes. Utilizando classificadores populares da
ferramenta Weka, os autores obtiveram taxas de acerto entre 75%
e 80%.

Baradwaj e Pal [6] conduziram um estudo para auxiliar
professores do curso de Computagdo, na divisdo de alunos em
grupos, conforme previsdo de desempenho, utilizando um método
de classificagdo bayesiana, com base em dados socioecondmicos e
notas do ensino médio de alunos anteriores. Os autores
constataram a relagdo entre esses dados e a nota final obtida pelo
aluno no curso. Baradwaj e Pal [5] aplicaram técnicas de DM em
dados de alunos de pds-graduacdo em Computagcdo, com
finalidade de predizer as notas do final do semestre. Foram
utilizadas informacdes de frequéncia, notas de testes, semindrios e
atividades, de semestres anteriores cursados pelos alunos, como
atributos de entrada. Os autores definiram um conjunto de regras,
a partir de uma drvore de decisdo, para classificar os estudantes de
acordo com o desempenho esperado.

Manhaes et al. [15] utilizaram as primeiras notas dos alunos
calouros do curso de Engenharia Civil, da UFRJ, para previsao
daqueles com risco de evasdo. Os autores obtiveram acurdcias de
até 80% na classificacdo dos alunos. Brito et al. [7] propuseram
um método para predi¢do de desempenho dos alunos do primeiro
periodo, do curso de Ciéncia da Computagdo, da UFPB, baseado
nas notas de ingresso na instituicdo. Com o uso de classificadores,
os autores alcancaram taxas de acerto de até 75%.

3. SELECAO DOS DADOS

Neste estudo, foram utilizados dados do histérico de alunos do
curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacdo, da UFPB. Os
dados foram fornecidos pela Superintendéncia de Tecnologia da
Informac@o (STI) da universidade e contém registros das notas do
vestibular e do histérico de alunos do ano de 2001 até 2013. Os
registros apresentam apenas dados de alunos com matriculas
inativas, isto é, que concluiram ou abandonaram o curso. O aluno
é considerado concluinte se foi aprovado em todas as disciplinas
do curso, no prazo maximo determinado (seis anos). Considera-se
um aluno evadido caso ndo efetue matricula em disciplinas, nem
realize trancamento total do curso, durante dos periodos letivos
consecutivos, ou caso nao tenha concluido o curso no prazo
maximo estabelecido.

O curso dispds de trés matrizes curriculares diferentes nos anos
compreendidos entre 2001 e 2013, porém, com pequenas
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mudangas em relacdo as disciplinas iniciais do curso, a
equiparagdo dos fluxogramas foi possivel. Foram consideradas as
cinco disciplinas cursadas no primeiro periodo, em comum aos
tr€s curriculos: “Fisica Aplicada a Computacdo 17, “Cilculo
Integral de Diferencial I”, “Célculo Vetorial e Geometria
Analitica 17, “Introducdo a Programagdo” e “Introducdo ao
Computador” e as oito matérias presentes na prova de ingresso da
instituicdo até o ano de 2013, conhecida como Vestibular:
“Comunicacdo e Expressdo”, “Lingua estrangeira”, “Histéria”,
“Geografia”, ‘“Matematica”, “Biologia”, “Fisica” e “Quimica”.
Registros de estudantes com auséncia de alguma destas
informacdes foram eliminados. Ao todo, restaram registros de
406estudantes. A Tabela 1 mostra a divisdo desses estudantes, de
acordo com o a sua situag@o final no curso (classe).

Tabela 1. Divisao de registros por classe.

Classe Numero de instancias
Evadido 184
Concluinte 222

As notas obtidas pelos estudantes nas disciplinas do vestibular
podem variar de 0 a 1000, enquanto as notas das disciplinas do
curso podem variar de 0 a 10. O sistema da UFPB considera as
notas de alunos reprovados por falta como 0, desta maneira, estes
registros foram mantidos. As notas das cinco disciplinas do
primeiro semestre do curso foram utilizadas como varidveis de
entrada para os algoritmos de classificacdo e a varidvel de saida
(classe) € a situagdo final do aluno no curso e sé pode assumir
dois valores: ‘concluinte’ ou ‘evadido’. Para verificar a eficiéncia
e viabilidade da predi¢do dos estudantes com risco de evasdo, com
base no desempenho no vestibular e nas disciplinas iniciais, foram
realizados testes com algoritmos de classificagdo, conforme
discutido na se¢do seguinte.

4. TESTES E DISCUSSAO DE
RESULTADOS

A fim de atestar a viabilidade das previsdes de evasdo dos
estudantes, realizaram-se testes de classificagdo no conjunto
apresentado na secdo anterior. Fez-se uso de algoritmos populares
de aprendizagem de mdquina, na ferramenta Weka, que apresenta
uma colecdo destes algoritmos, além de ferramentas de pré-
processamento, permitindo que usudrios comparem diferentes
métodos e identifiquem os mais adequados ao problema [21]. Para
tal, utilizou-se a interface Explorer, que permite a utilizacdo de
todos os recursos do software facilmente. Cada registro dos
estudantes € representado pelo conjunto de atributos (notas
individuais) e a sua classe relacionada (concluinte ou evadido).

Primeiramente, verificaram-se quais os atributos mais relevantes
para a classificacdo, quanto ao seu ganho de informago. As notas
das disciplinas do primeiro periodo do curso foram as mais
relevantes, na seguinte ordem: “Introducdo a Programacio”,
“Célculo Vetorial e Geometria Analitica I, “Calculo Integral de
Diferencial 17, “Fisica Aplicada a Computagdo I” e “Introdugdo
ao Computador”, seguidas pelas notas das matérias exatas do
vestibular: “Fisica”, “Quimica” e “Matematica” e, por fim, as
matérias “Biologia” e “Geografia”. As matérias “Histéria”,
“Lingua Estrangeira” e “Comunicac¢do e expressdo” ndo foram
relevantes para a classificagdo dos estudantes quanto a sua

situagdo no curso. Em seguida foi realizada uma etapa de pré-
processamento, com a finalidade de melhorar a eficiéncia dos
algoritmos na predicdo da situagdo final dos estudantes: Os
atributos de entrada (notas) foram discretizados, isto é, divididos
em conjuntos finitos de estados. Frequentemente ha uma melhora
nos resultados dos algoritmos, quando se utilizam atributos
discretos, mesmo naqueles capazes de utilizar dados numéricos
[21]. A discretizagdo foi feita por meio da aplicacdo do filtro
supervisionado Discretize.

Terminada a etapa de pré-processamento, iniciaram-se os testes
com os algoritmos. A ferramenta Weka divide os algoritmos de
aprendizagem de mdquina em oito categorias distintas, sendo uma
delas especifica para classificacdo multi-instancia, o que ndo é o
nosso propdsito. Dessa forma optamos por selecionar o melhor
algoritmo de cada uma das sete categorias restantes, alterando os
parametros dos algoritmos por tentativa e teste, visando encontrar
o conjunto de pardmetros que produzisse os melhores resultados.
Apds a etapa de testes, selecionamos os algoritmos: NaiveBayes,
do grupo dos classificadores Bayesianos; J48, integrante das
arvores de classificagio; AdaBoostM1, pertencente aos
algoritmos de Meta-aprendizagem; SimpleLogistic, parte das
fungdes matemdticas; IBk, membro dos Classificadores
Preguicosos; DecisionTable, dos classificadores baseados em
regra e VFI, da classe de classificadores Miscellaneous. Em todos
os testes, a divisdo entre o conjunto de treinamento e o conjunto
de testes foi feita através de Valida¢do Cruzada (CrossValidation)
com o numero de 10 folds, padrdo na ferramenta Weka. Nesta
abordagem os algoritmos sdo executados 10 vezes, utilizando a
propor¢do de 90% do conjunto para treinamento e 10% para
testes. Em cada execucdo sdo utilizados segmentos distintos para
treinamento e teste [7].

Como medida de desempenho dos algoritmos na tarefa de
classificacdo, utiliza-se o total de instancias classificadas
corretamente (acurdcia) e as taxas de estudantes evadidos
classificados corretamente e incorretamente (verdadeiros positivos
e falsos negativos, respectivamente), e estudantes concluintes
classificados corretamente e incorretamente (verdadeiros
negativos e falsos positivos, respectivamente). A Tabela 2 exibe
as quatro possiveis saidas para o problema de classificacdo de
duas classes, de acordo com o valor real e o predito.

Tabela 2. Saidas possiveis para a classificacio.

Evadido Concluinte
(Predito) (Predito)
. Verdadeiro Falso Negativo
Evadido (Real) | i1 (vp) (EN)
Concluinte Falso Positivo Verdadeiro
(Real) (FP) Negativo (VN)

Os resultados dos testes sdo mostrados na Tabela 3. Como forma
de ampliar a andlise dos resultados, utiliza-se a curva de
caracteristicas de operagdo do receptor (do Inglés, receiver
operating characteristics, ROC). Esta curva € usada para
visualizar, organizar e selecionar classificadores baseados no seu
desempenho e € capaz de fornecer uma medida mais rica do
desempenho de classificacdo, se comparado a medidas escalares
[9]. O griafico ROC descreve a relacdo entre o beneficio
(verdadeiros positivos) e o custo (falsos positivos). A curva dos
algoritmos de melhor desempenho se sobrepde as dos outros
menos eficientes.
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Tabela 3. Resultado das Execucdes dos Algoritmos.

NaiveBayes 148 Boégt?\/[l If:gl?s):lec IBk D;;ils,ign VFI
Acuracia 85,7% 84,0 % 85,7% 85% 85,9% 86,9% 86,2%
Taxa de VP 82,9% 82.,4% 85,1% 83.3% 84,2% 86,5% 82.9%
Taxa de FN 17,1% 17,6% 14,9% 16,7% 15,8% 13,5% 17,1%
Taxa de VN 89,1% 85.9% 86.4% 87,0% 88,0% 87.5% 90,2%
Taxa de FP 10,9% 14,1% 13,6% 13,0% 12,0% 12,5% 9,8%

Observa-se, na Tabela 3, que a acurdcia da classificacdo dos
alunos se manteve superior a 84% em todos os algoritmos, sendo
o DecisionTable o que obteve o melhor resultado (86,9%). A
classificacdo correta dos estudantes com potencial de evasdo é
mais importante do que a dos provdveis concluintes, jid que sdo
estes estudantes que necessitam de suporte docente adequado para
que ndo abandonem a universidade por insucesso nas disciplinas.
Desta forma, é fundamental observar as taxas de estudantes
evadidos classificados corretamente (verdadeiros positivos) como
fator de eficiéncia dos algoritmos. Para este critério, a menor taxa
de acerto na classificacdo destes estudantes foi de 82,4%, no
algoritmo J48. Estudantes evadidos foram identificados com taxas
de acerto de até 86,5%, no algoritmo DecisionTable. A taxa de FP
€ menos relevante do que a taxa de FN. Mesmo assim, a taxa de

FP foi menor em todos os algoritmos, ficando abaixo dos 14,1%,
atestando a eficiéncia do método na deteccdo dos estudantes
concluintes. A Figura 1 mostra as curvas ROC dos métodos de
aprendizagem de maquina utilizados nos testes. Também se exibe
a curva que representa a estratégia de adivinhag¢do randomica de
uma classe, como forma de comparacdo dos resultados. Na curva
ROC, o eixo horizontal representa a especificidade do algoritmo,
isto &, a propor¢do de FP e o eixo vertical representa a sua
sensibilidade, que consiste na taxa de VP. Analisando as curvas
dos algoritmos, verifica-se que os algoritmos utilizados
produziram bons resultados na classificacdo. Entretanto, a
semelhanga entre as curvas dificulta a comparagdo dos diferentes
algoritmos, desta forma € interessante dispor de outros meios de

comparagao.
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Figura 1. Curvas ROC dos classificadores testados.

Um método comum para comparar diferentes classificadores é
utilizar a drea sob as curvas ROC (do Inglés, drea under the
curve, AUC). A drea varia de 0 a 1, porém deve-se considerar que
0,5 corresponde a AUC do classificador randdmico, entdo valores
menores que este ndo sdo considerados. Classificadores que
possuem maiores AUC apresentam, em média, melhor
desempenho na classificagdo [9]. Em relacdio as AUC dos
classificadores, temos os seguintes resultados (do melhor para o
pior): NaiveBayes — 0918; IBk - 0917; VFI - 0,913;

AdaBoostM1 — 0911; SimpleLogistic — 0,905; DecisionTable —
0,901 e J48 — 0,853. Para esta métrica, o classificador NaiveBayes
obteve os melhores resultados. Os classificadores Ibk e
AdaBoostM1 tiveram resultados muito préximos e igualmente
bons. AUC com valores entre 0,8 e 0,9 indicam excelentes
classificacdbes e acima de 0,9 apontam classificagdes
extraordinarias [13]. Desta forma, analisando as AUC dos
classificadores, conclui-se que os resultados obtidos pelos
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classificadores foram bastante satisfatérios na identificacdo de
estudantes com risco de evasao.

Vale ressaltar que muitas vezes estudantes com bom rendimento
optam pela desisténcia do curso por outros fatores, como falta
identificacdo com a drea e falta de perspectiva em relacdo a
carreira profissional no setor [4, 20]. Do mesmo modo, é possivel
que estudantes com baixo desempenho concluam o curso. A
identificacdo destes estudantes baseada nas suas notas foge ao
propdsito deste trabalho.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

A evasdo de estudantes é um sério problema enfrentado pelas
instituicdes de ensino superior. A identificacdo precoce de
estudantes com este perfil permite que docentes planejem agdes
com propdsito de evitar o abandono do curso, contribuindo com a
diminui¢@o dos altos indices do problema. Neste estudo, prop0s-
se a aplicacdo de algoritmos de aprendizagem de mdquina na
identificacdo de estudantes com risco de evasdo, com base em
suas notas nas matérias do vestibular e disciplinas do primeiro
semestre do curso. Dados do histérico de alunos do curso de
Ciéncia da Computacido, da UFPB, de um periodo de 12 anos
foram utilizados na elaboracéo do modelo. Os resultados obtidos,
com taxas de acerto de até 86,9%, indicam que esta € uma
abordagem vidvel para a detec¢do de grupos de risco. Desse
modo, espera-se fornecer uma ferramenta que auxilie os docentes
na identificagdo de estudantes que necessitam de apoio,
contribuindo para a elaboracdo de politicas de combate a evasdo.

Como sugestdo de trabalho futuro, acredita-se que € possivel
estender este estudo para os semestres subsequentes do curso,
verificando a eficiéncia na predi¢cdo da evasdo de estudantes com
base no desempenho nas disciplinas destes periodos. Considera-se
também a possibilidade de aplicar estudo similar em outros cursos
da universidade.
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