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Abstract. In this article, a case study was presented on the use of machine

learning algorithms to predict the academic situation of students on IT courses
at IFPB Campina Grande. The data was obtained from the SUAP platform and
pre-processed to remove null values and convert categorical variables into
numerical ones. Three different algorithms were used: naive bayses, the SVM
algorithm, Decision Tree Classifier, XGBoost and MLPClassifier. The results
showed that XGBoost had the best accuracy, precision, recall and F1-score for
data from IT courses, while Decision Tree Classifier obtained slightly worse
results and naive bayses had the worst performance. The study presented in
this article may be useful for the institution to predict the academic situation of
its students to provide additional support to students at risk of dropping out.

Resumo. Neste artigo, foi apresentado um estudo de caso sobre a utiliza¢do de
algoritmos de aprendizado de mdquina para prever o nivel de evasdo dos
cursos de Telemdtica e Engenharia de Computacdo do IFPB Campina
Grande. Os dados foram obtidos a partir da plataforma SUAP e
pré-processados para remover valores nulos e converter varidveis categoricas
em numéricas. Foram utilizados cinco algoritmos diferentes: naive bayses, o
algoritmo SVM, Decision Tree Classifier, XGBoost e MLPClassifier. Os
resultados mostraram que o XGBoost teve a melhor acurdcia, precision, recall
e Fl-score para os dados dos cursos de TI, enquanto o Decision Tree
Classifier obteve resultados um pouco piores e o naive bayses teve a pior
performance. O estudo apresentado neste artigo pode ser 1til para a
institui¢do prever a situa¢do académica de seus alunos para fornecer suporte
adicional aos alunos em risco de evasdo.

1. Introducao

Segundo a comissdo especial de estudos sobre evasdo (1996, p. 56) “ 1) Evasdo
de curso seria aquela que ocorre quando o estudante se desliga do curso superior em
situacdes diversas, tais como: abandono (deixa de matricular-se), desisténcia (oficial),
transferéncia ou reop¢do (mudanga de curso), exclusdo por norma institucional; 2)
evasdo da instituicdo seria quando o estudante se desliga da instituicdo na qual esta
matriculado; e 3) evasdo do sistema aconteceria quando o estudante abandona de forma
definitiva ou tempordria o ensino superior. A evasdo estudantil em cursos de graduacao
¢ um problema comum entre as universidades e instituicdes de ensino superior no
Brasil. De acordo com Arantes e Pinho (2020), a evasdo de alunos em cursos de
graduacdo ¢ um problema frequente nas universidades brasileiras. E de fato, a evasdo
escolar € uma questdo que preocupa ndo s6 o Brasil, mas também outros paises, e tem



sido alvo de diversos estudos e pesquisas ao longo dos anos.” Em se tratando de cursos
superiores no Brasil, a taxa de evasdo tem aumentado de maneira expressiva. Segundo
dados do Sindicato das Entidades Mantenedoras de Estabelecimentos de Ensino
Superior no Estado de Sao Paulo (SEMESP), “em 2021, a taxa de evasao chegou aos
36,6% nas modalidades de ensino a distancia (EaD) e presencial. O percentual equivale
a 3,42 milhdes de alunos”. E em cursos de graduacado na area de TI mais da metade dos
alunos matriculados ndao chegam a conclusio do curso. Segundo uma pesquisa
elaborada pela Associacdo Brasileira das Empresas de Tecnologia da Informagdo e
Comunicacdo (Brasscom), “cerca de 69% dos universitarios nas areas de TI ndo se
formam” (BRASSCOM, 2021). Um dado preocupante ja que a demanda por

profissionais na drea estd em alta.

Geralmente, a identificacdo da intencdo do estudante em abandonar o curso
ocorre tardiamente, quando ji ndo hd mais possibilidades de recuperd-lo, o que
prejudica ndo apenas os discentes, mas também as préprias institui¢cdes, que tém uma
queda na regularidade e qualidade de ensino. Essa situacdo € ainda mais preocupante
quando se considera que a demanda por profissionais na drea de TI estd em alta. Em
institui¢des da rede publica e principalmente nas redes privadas t€ém consequéncias nos
seus orcamentos, ja que o nimero de alunos matriculados contribui significativamente
para compor a matriz orcamentaria de uma instituigao.

1.1 Objetivos

O objetivo deste estudo € propor um modelo preditivo usando algoritmos de
aprendizado de médquina para prever quais varidveis t€m maior peso na evasio do aluno
do curso.

Os objetivos especificos consistem em: Analisar os algoritmos de Machine
Learning: Naive Bayes, SVM (Support Vector Machine), Decision Tree
(DecisionTreeClassifier), Artificial Neural Network - MultiLayer Percetron
(MLPClassifier) e XGBoost (XGBClassifier). Identificar quais varidveis tém o maior
peso na evasdo do discente. Aplicar o modelo de previsdo de evasdo escolar
desenvolvido para analisar os dados dos alunos disponibilizados.

1.2 Relevancia

A andlise da evasdo do curso é importante para compreender o problema e com
isso tomar medidas para evitar essas evasOes. E uma maneira eficaz € prever quais
discentes podem evadir do curso e tomar essas medidas antecipadas. Este estudo
também ira beneficiar diretamente o IFPB, utilizando métodos eficazes de Machine
Learning poderd identificar quais alunos estdo em risco de evasao e ajudar os gestores a
adotar as estratégias mais adequadas no sentido de mitigar a desisténcia de alunos.

1.3 Contribuicoes

Sabendo do poder computacional, a variedade de técnicas e algoritmos de



Machine Learning com a grande quantidade de informacao disponibilizada digitalmente
atualmente, € interessante que esses métodos possam ser utilizados para o auxilio para
diminuir o nimero de evasdes de alunos durante o curso, favorecendo os gestores a
tomarem decisdes eficazes e de forma antecipada.

As contribuicdes deste estudo incluem o desenvolvimento de modelos preditivos
para a previsdo de evasdo de alunos em cursos universitarios, além do fornecimento de
insights sobre as varidveis mais relevantes para a evasao.

2. Referencial Teorico

2.1 Machine Learning

Machine learning (aprendizado de madquina) investiga como computadores
podem aprender (ou melhorar o seu desempenho) com base em dados analisados. A
principal area de pesquisa € desenvolver algoritmos para aprenderem a reconhecer
padrées complexos e tomar decisdes inteligentes baseadas nos dados. Por exemplo, é
um problema de aprendizado de maquina programar um computador para que ele possa
reconhecer automaticamente cddigos postais manuscritos no correio apdés a
aprendizagem de um conjunto de exemplos [Han et al., 2011].

As técnicas de machine learning t€m sido aplicadas aos mais variados problemas
do mundo real [Faceli et al. 2011, Witten et al. 2016]. Mas para ter resultados
satisfatorios, € necessario conhecer bem a base de dados disponivel, para depois aplicar
de forma eficaz e corretamente as técnicas de machine learning.

2.2 Técnicas de Classificacio

Classificacdo, em machine learning, € a tarefa de organizar objetos em uma entre
diversas categorias pré-definidas. Essas técnicas sdo aplicadas em problemas onde as
instancias de uma base de dados, representados por um conjunto de atributos, precisam
ser enquadrados em um conjunto predefinido de possiveis rétulos (classes). Por
exemplo, um programa de e-mail pode tentar classificar um e-mail como "legitimo" ou
como "spam", usando a classificacio baseada em emails anteriormente recebidos e
rotulados [Han et al., 2011]

Duas etapas principais sdo realizadas no processo de classificagdo: (a) a
aprendizagem, na qual dados de treinamento sdo analisados por um algoritmo
classificador, em que s@o atribuidos os rétulos de classe e o modelo classificador é
representado sob a forma de regras de classificacdo; e (b) a classificagdo, na qual os
dados de teste sdo usados para estimar a acuricia das regras de classificacdo. Se a
acurdcia for considerada aceitdvel, as regras podem ser aplicadas para a classificacdo de
novos dados [Han et al., 2011]. As principais classes de algoritmos sdo agrupados em
cinco categorias principais: arvores de decisdo, classificadores baseados em regras,
bayesianos, classificadores de vizinho mais préximo, redes neurais artificiais e Support
Vector Machine (SVM) [Witten et al., 2011].
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2.3 Métricas

S@o usados os rotulos (P - Positivo, N-Negativo) para diferenciar a classe real e a
classe prevista. Dado um classificador € uma instincia a classificar, ha quatro resultados
possiveis: Se a instancia € positiva e € classificada corretamente como positiva, ela é
contada como um verdadeiro positivo (VP); Se a instancia € positiva e € classificada
incorretamente como negativa, é contada como um falso negativo (FN); Se a instancia é
negativa e € classificada corretamente como negativa, é contada como um verdadeiro
negativo (VN); e Se a instincia € negativa e € classificada incorretamente como positiva,
€ contada como um falso positivo (FP).

Ap6s a classificacdo de todas as instancias da base de testes, pode-se, entdo,
obter as seguintes métricas que avaliam o poder preditivo do classificador [Fawcett,
2006] [Tan et al., 2009] [Silva et al., 2016]:

Acuricia (Accuracy) - Representa a taxa de acerto de todo o classificador e é
obtida pela razdo entre a soma dos acertos das duas classes e o nimero total de
instancias classificadas. E obtida pela expressao: Acurédcia = (VP + VN) / (VP + VN +
FP + FN). Obviamente, o melhor caso esperado para uma matriz de confusdo € o
preenchimento apenas da diagonal principal, o que resultaria em uma acurécia de 100%.

Precisdo (Precision) - Representa a preditividade positiva, que é o percentual de
acertos de verdadeiros positivos dentre todos os exemplos classificados como positivos.
Sua expressdo é: Precisdo = VP / (VP + FP). Quanto maior a precisao, menor o erro de
falsos positivos cometidos pelo classificador.

Sensibilidade (Recall) - Indica a taxa de verdadeiros positivos, ou seja, o
percentual de VP previstos corretamente. E obtida por Recall = VP / (VP + FN). Um
alto recall indica que o classificador produziu poucos exemplos positivos classificados
como falso negativos.

3. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos relataram técnicas de machine learning para estabelecer perfis
e realizar tarefas de predi¢do da evasdo de alunos do ensino superior. O trabalho de
[Lanes and Alcantara 2018], os autores utilizaram dados académicos referentes ao
primeiro ano dos cursos de graduagdo para identificar alunos em risco de evasdo. Os
dados de 12 cursos de graduacao foram extraidos do sistema académico da
Universidade Federal do Rio Grande (FURG) no periodo de 2012 até 2017. O algoritmo
J48 (Arvore de Decisdo) foi utilizado como gerador de regras para o sistema de
classificacdo. O mesmo método e objetivos também podem ser vistos no trabalho de
[Paz and Cazella 2017].

Brito et al. (2015) propdem modelos baseados nos algoritmos NaiveBayes, J48 e
AdaBoostM1, para a identificacdo de estudantes com risco de evasdo a partir da
observacao das notas obtidas pelos estudantes na prova de ingresso na institui¢ao e nas
disciplinas do primeiro semestre do curso de graduacao.
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Em um outro trabalho [Digiampietri et al. 2016], os autores também utilizaram
somente os dados referentes ao desempenho nas disciplinas do primeiro ano de curso.
Foram analisados os dados extraidos dos histéricos de mais de 1000 alunos do
Bacharelado de Sistemas de Informacdo da EACH-USP entre os periodos 2005 e 2015.
Para este trabalho, foi utilizado o classificador Rotation Forest, que por padrdo aplica
selecdo de atributos a partir do Principal Component Analysis (PCA).

A pesquisa de Rigo et al. (2014) utilizou dados de disciplinas em trés semestres
de trés cursos de graduagdo com o intuito de obter inferéncias em relacdo a evasdao no
curso. Os resultados da identificacdo de perfis de alunos com risco de evasao tiveram
taxas de acerto na ordem de 87%, utilizando o algoritmo RNA Multilayer Perceptron.

Como a maior parte dos estudos € restrita a uma base de dados especifica de um
curso ou universidade, espera-se que o presente trabalho contribua para um
enriquecimento dos estudos sobre tema e traga uma perspectiva geral sobre os principais
fatores relacionados a evasdao em cursos superiores do Instituto Federal da Paraiba do
campus Campina Grande.

4. Metodologia

Para esse trabalho foram utilizados os dados dos cursos de Engenharia de
Computagdo e do curso de Telematica que foram disponibilizados pela a institui¢do para
fins de pesquisa. Assim, a instituicdo encaminhou dois arquivos no formato “.csv’ com
os dados necessdrios para a pesquisa.

A andlise e interpretacdo dos dados se deu por meio de algoritmos de
Aprendizado de Maquina, esses algoritmos se utilizam de técnicas estatisticas para
realizar as previsoes de riscos se algo vier acontecer. Um resumo do processo utilizado
neste trabalho pode ser visto na Figura 1. Todas as implementa¢des foram desenvolvidas
com o uso da linguagem Python e das ferramentas disponiveis no pacote
scikit-learn(Pedregosa, et al., 2011).

E para criar modelos de classificacio foram escolhidos cinco algoritmos de
Aprendizado de Maquina desde o mais bdsico e mais simples de implementar ao mais
avancado que utiliza técnicas de redes neurais com a intengdo de comparar seus
resultados e verificar quais varidveis tem maior peso. Os algoritmos sdo o naive bayses,
o algoritmo SVM, as arvores de decisdo, do inglés Decision Tree (DT), o XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) e o algoritmo de Multilayer Perceptron da biblioteca
Sklearn para classificacdo é o MLPClassifier. E esses modelos serdo avaliados e
comparados com base em sua taxa de acerto e nos seus resultados a fim de obter o
melhor desempenho para predicdo de estudantes com risco de evasdo. As
implementagdes serdo desenvolvidas com o uso da plataforma Google Colab.

Inicialmente, foi realizado um pré-processamento dos dados, de forma a
organizar a estrutura das informacdes para a aplicacdo das técnicas escolhidas. Foram
removidos dados faltantes e desconsideradas as caracteristicas irrelevantes para o estudo
em questdo, como dados de informacdo pessoal, dados que identificassem o aluno e
dados repetidos. Os dados crus disponibilizados, somando os dois arquivos, dos cursos
de Engenharia de Computagdo e Telematica contém 2053 linhas com 46 colunas. Ao
fim da limpeza o arquivo ficou com o total de 1373 linhas e 14 colunas. Apos uma etapa
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de balanceamento, a base foi separada em duas partes: dados para treinamento e dados
para testes. A base de treinamento, que representa os dados efetivamente usados no
processo de aprendizagem, foi composta por 70% dos dados, selecionados
aleatoriamente. A base de testes foi composta pelos 30% restantes. Ela foi usada como
dados novos, nunca vistos pelo sistema.

Figura 1 - Processo de funcionamento.

4.1 Técnicas de Machine Learning

Para criar o modelo preditivo de evasdo, utilizamos técnicas de aprendizado de
maquina (Machine Learning). Como este trabalho tem como objetivo a identificagdo das
varidveis mais determinantes na classificacdo de um estudante como evasiao ou sucesso,
a utilizacdo de diferentes técnicas foi necessdria para que o melhor resultado possivel
para a classificacdo fosse alcancado. E também, este presente trabalho ndo procura
comparar as técnicas em si, mas encontrar o melhor resultado para o problema
abordado. Estas técnicas foram escolhidas por sua ampla utilizacdo em problemas de
classificacdo. Para cada uma das técnicas, diferentes configuracdes de parametros foram
testados a fim de melhorar os resultados e reduzir a ocorréncia de overfitting.

Utilizamos esses algoritmos em conjunto com técnicas de validac@o cruzada para
garantir que o modelo ndo seja enviesado pelos dados de treinamento. Além disso,
utilizamos métricas como a acuricia, a precisao, o recall e a pontuacio F1 para avaliar o
desempenho do modelo em dados de teste. Com a aplicacdo dessas técnicas, obtivemos
um modelo preditivo para prever a evasao de alunos em curso.
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4.2 Variaveis

Para a realizac@o do estudo, foram selecionadas as varidveis da tabela 1 referente
ao curso de Engenharia de Computacdo e de Telemadtica, e essas varidveis foram
utilizadas como entrada dos modelos de Aprendizado de Mdquina. Foram definidas as
varidveis de entrada do modelo dada por x = ( situacao_ult_periodo, ano_ingresso,
ivs_valido, coef_progresso, cota_sistec, cre, cidade, faixa_renda, forma_ingresso,
periodo_atual, periodo_ingresso, SexXo0, tipo_escola_ant, zona_residencial,
ultimo_periodo_letivo, idade_disc, ingresso_disc) e varidvel de saida do modelo dada
por y = (situacao).

Tabela 1. Variaveis utilizadas

Varidvel Descrigdo
situacao Situagao atual do aluno no curso
situacao_ult_periodo  Situac¢do do aluno no ultimo periodo cursado
ano_ingresso Ano de ingresso do aluno
ivs_valido Indice de vulnerabilidade social vélido
coef_progresso Coeficiente de progressao do aluno
cota_sistec Tipo de cota do aluno (Sistema de Cotas)
cre Coeficiente de rendimento escolar do aluno
cidade Cidade de residéncia do aluno
faixa_renda Faixa de renda do aluno
forma_ingresso Forma de ingresso do aluno no curso
periodo_atual Periodo atual do aluno no curso
periodo_ingresso Periodo de ingresso do aluno no curso
sexo Género do aluno
tipo_escola_ant Tipo de escola de ensino médio que o aluno frequentou
zona_residencial Zona de residéncia do aluno

ultimo_periodo_letivo Ultimo periodo letivo do aluno
idade_disc Idade do aluno quando cursou a disciplina
ingresso_disc Periodo de ingresso do aluno na disciplina

Fonte: Elaborado pelo autor deste artigo (2023)
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5. Analise e Resultados Obtidos

Para avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado de méquina, foram
utilizadas as métricas de precisdo, recall e Fl-score. A precisdo mede a proporcdo de
verdadeiros positivos em relacdo ao nudmero total de exemplos classificados como
positivos pelo modelo. O recall mede a propor¢do de verdadeiros positivos em relagdao
ao numero total de exemplos positivos na base de dados. O Fl-score é uma medida
combinada de precisdao e recall. A tabela 2 mostra os resultados obtidos com os
algoritmos utilizados. A tabela 2 a seguir resume as métricas de desempenho de
diferentes modelos de aprendizado de mdquina utilizados para prever a evasdo nos
cursos de Engenharia de Computagdo e Telematica:

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Recall (%) F1-Score (%)
Naive Bayes 95 87 93 90
SVM 91 95 65 77
Decision Tree 98 97 95 96
XGBoost 98 97 94 96
MultiLayer Perceptron 96 91 90 91

Tabela 2 Fonte: Elaborado pelo autor deste artigo(2023)

Naive Bayes: Este modelo apresentou uma alta acuricia (95%) e um bom
equilibrio entre precisao (87%) e recall (93%), resultando em um F1-Score de 90%. Isso
indica uma boa capacidade geral de previsdo de evasdao. SVM (Support Vector
Machine): Embora este modelo tenha uma precisdo elevada (95%), o seu recall
relativamente baixo (65%) sugere que ele pode nao estar identificando todos os casos de
evasdo eficientemente, o que € refletido no F1-Score mais baixo (77%). Decision Tree:
Este modelo se destaca com a maior acurdcia (98%) e um excelente equilibrio entre
precisao (97%) e recall (95%), levando a um F1-Score alto (96%). Isso sugere uma
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capacidade superior na identificacdo correta de casos de evasdao. XGBoost: Com
resultados semelhantes ao do modelo Decision Tree, o0 XGBoost também mostra um
desempenho excepcional em todas as métricas, com destaque para a sua alta acuricia e
F1-Score (ambos 96%). MultiLayer Perceptron (MLP): Este modelo, baseado em redes
neurais, também demonstrou um desempenho robusto com uma acuridcia de 96%,
equilibrio entre precisao (91%) e recall (90%), resultando em um F1-Score de 91%. Em
resumo, os modelos Decision Tree e XGBoost mostraram-se os mais eficazes, com altas
pontuacdes em todas as métricas. O SVM, apesar de sua alta precisdo, teve um
desempenho inferior em termos de recall. Naive Bayes e MLP apresentaram um
equilibrio consistente entre todas as métricas.
Para avaliar a importancia das varidveis, o algoritmo XGBoost oferece algumas
fungdes que fornecem o grafico e uma lista com as varidveis a partir do nivel de
relevancia no modelo. Nesse caso, foi utilizada a fun¢do plot_importance, a qual mostra
a importancia das varidveis a partir do peso. Nos dados do curso de Engenharia de
Computagdo e Telemadtica analisados (figura 3) a varidvel que apresentou maior
relevancia foi cre e a menor relevancia foi curso. Neste caso, € possivel perceber a
importancia de cada varidvel utilizada.

Figura 2. Importancia das variaveis Usando XGBoost
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Fonte: Elaborado pelo autor deste artigo(2023)

6. Conclusoes
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Com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar que os modelos de
Aprendizado de Mdaquina apresentam uma boa capacidade de predi¢do da situacdo
académica dos estudantes dos cursos de Engenharia de Computagdo e em Telematica. O
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modelo baseado em XGBoost obteve as melhores métricas de desempenho, com
destaque para a acurdcia e a precisdao. Com a métrica de avaliagdo dos modelos, foram
utilizados Accuracy, Precision, Recall, F1-Score e Matriz de confusdo. Os dois modelos
(XGBoost e MLP) se mostraram melhores que os demais modelos, porém o modelo
XGBoost se mostrou melhor. No dataframe as métricas do algoritmo XGBoost foram de
( Acuricia de 98% , Precisio de 97%, Recall de 94% e de F1-Score de 96%). De forma
geral, o algoritmo XGBoost apresentou-se melhor que os demias algoritmos analisados
neste trabalho. Foi analisada a importancia das varidveis, em que, para o dataframe a
varidvel que apresentou maior relevancia foi o cre, seguida de periodo_atual e
ultimo_periodo_letivo. Ja as trés piores varidveis foram curso, periodo_ingresso e sexo.

O pré-processamento dos dados e a selecdo das varidveis mais relevantes foram
essenciais para a obten¢do de um modelo com boa capacidade de generalizacdo. Ainda
assim, € possivel que a inclusdo de outras varidveis possa melhorar ainda mais o
desempenho dos modelos.

Uma das principais limitagdes do modelo foi conseguir utilizar dados apenas do
sistema académico onde ndo tinha dados mais especificos relacionados as disciplinas em
que o discente pagou ou ndo. Outro limitante foi a quantidade de dados ausentes
encontrados nas bases de dados. Assim, se a instituicdo conseguir melhorar a
manipulacdo de seus dados, é possivel melhorar a qualidade e a precisdo das previsdes
de evasdo escolar. Dessa forma o trabalho contribui para que a Instituto Federal da
Paraiba Campus Campina Grande possa formar uma lista de caracteristicas importantes
para avaliacdo, fazendo com que os estudantes permanecam no curso de graduacao até
sua conclusio e possibilitando que a instituicdo foque em melhorar essas varidveis em
seus sistemas académicos.

6.1 Trabalhos futuros

Uma possivel sugestdo para trabalhos futuros seria a realizacdo de uma andlise
mais aprofundada das varidveis selecionadas, com o objetivo de identificar quais delas
apresentam maior importancia na predi¢do da situacdo académica dos estudantes. Essa
andlise poderia ser realizada por meio de técnicas de feature selection.

Outra sugestdo seria a realizacdo de testes com outros algoritmos de machine
learning e a realizacdo de uma comparacdo mais detalhada do desempenho dos
diferentes modelos. Além disso, seria interessante também explorar outras técnicas de
pré-processamento de dados, como a normalizac@o ou padronizagdo de varidveis.

Por fim, seria interessante também realizar uma andlise mais aprofundada dos
resultados obtidos para entender melhor os padrdes e as caracteristicas dos estudantes
que apresentam maiores chances de evasdo ou reprovagdo. Essa andlise poderia ajudar a
identificar possiveis fatores de risco que poderiam ser alvo de intervengdes preventivas
por parte das instituicdes de ensino.
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