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Resumo - A desisténcia escolar € problema preocupante para as instituicdes de
ensino, a sociedade, os formuladores de politicas educacionais e alunos. A
identificagao precoce dos alunos com alta probabilidade de evasao é essencial no
estabelecimento de acdes de prevencdo do disturbio. A investigacdo objetiva
verificar a opcéo da utilizagdo de algoritmo de Aprendizado de Maquina (AM) na
identificacdo de alunos com maior risco de evasao. Por meio de ferramenta de Auto
aprendizado de Maquina (AutoML), analisou-se os dados de 1.222 alunos de curso
técnico de IEPT. Apds o pré-processamento dos dados, submeteu-se os dados
purgados a ferramenta de AutoML, esta gerou modelo de algoritmo com acuracia
superior a 90,0% quando da identificacdo de alunos com possibilidade de
abandono. Os resultados do estudo demonstram a perspectiva favoravel no uso da
AM em dados educacionais.

Palavras-chave: Desisténcia. H20. Auto ML. Aprendizado de Maquina

Abstract - School dropout is a worrisome problem for educational institutions,
society, educational policy makers, and students. The early identification of students
with high dropout probability is essential in the establishment of actions to prevent
the disorder. The research aims to verify the option of using Machine Learning (ML)
algorithm to identify students with higher dropout risk. Using an Auto Machine
Learning (AutoML) tool, the data of 1,222 students from an IEPT technical course
was analyzed. After pre-processing the data, the purged data was submitted to the
AutoML tool, which generated an algorithm model with accuracy higher than 90.0%
when identifying students with the possibility of dropping out. The study results
demonstrate the favorable perspective in the use of AM in educational data.
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1 INTRODUCAO

A Instituicdo de Educacao Profissional e Tecnolégica (IEPT) em exame € uma
autarquia federal de ensino, presente em diversos municipios com campus proprio
ou avancado e mais de 62 mil alunos matriculados nos cursos técnicos de nivel
médio, superiores e pds-graduacao stricto e lato sensu. Desses, de acordo com a
Lei 11.892 de 29 de dezembro de 2008 (BRASIL, 2008), 50% oferecem cursos
técnicos nas modalidades concomitante/subsequente e integrado ao ensino meédio.
A IEPT conta com cursos técnicos nas modalidades concomitante/subsequente e
integrado ao ensino médico, cursos superiores de tecnologia e bacharelados,
licenciatura e pos-graduagao /ato-sensu, tendo registrado até o primeiro semestre
de 2022, segundo dados do sistema académico, 6.412 matriculas. Dessas, 2.731
(42,6%) se realizaram em cursos de nivel técnico na modalidade
concomitante/subsequente. Contudo, apenas 1.251 (45,8%) alunos concluiram ou
estdo matriculados na unidade. Os demais 1.480 alunos, ou seja, 54,2 % desistiram
dos estudos, tendo seus status como trancado, evadido ou cancelado.

No ensino profissionalizante, assim como em outros niveis de ensino, a
evasao escolar € um problema em destaque no Brasil. Dados da Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilios (PNAD) de 2019 (IBGE, 2019), apontam que 20,2% dos
jovens nao completaram a educagao basica. A pesquisa mostra que os indicadores
de causas possiveis da evasao se centram na renda, na regido de residéncia, no
dificil deslocamento até as escolas, na cor ou raga, em fatores sociais, dentre
outros. Desde a educacdo basica até o ensino superior o assunto € tema de
pesquisas que apontam propostas de discussao e solugdo para cada um dos
fatores que desencadeiam o processo de evasao.

No ultimo Relatério Sistémico de Fiscalizagao do Tribunal de Contas da Uniao
(TCU, 2015), o 6rgao recomendou a instituicdo de plano voltado ao tratamento da
evasao nos institutos federais, que contemple, entre outros aspectos, a
identificagao de alunos com maior propenséo de abandono dos cursos e a alocagao
de profissionais para o acompanhamento escolar e social dos estudantes.

Identificar alunos com maior tendéncia a evadir-se do sistema escolar é tarefa
que exige entendimento das caracteristicas individuais e, portanto, € um processo
requintado e as vezes, moroso. Nesse sentido o intuito da investigagao é responder
a seguinte pergunta: E possivel empregar ferramentas de inteligéncia artificial e
estatisticas avangadas a fim de identificar os discentes com alto risco de evasao
em curso técnico, e assim proporcionar aos gestores educacionais subsidios para
gue minimizem o abandono escolar?

Objetiva-se em termos gerais com auxilio de ferramentas de inteligéncia
artificial e estatisticas avancadas, esmiucar os dados dos alunos matriculados, ndo
concluidos e concluidos, com a finalidade de prognosticar a tendéncia de nao
conclusao dos novos alunos matriculados na IEPT, inscritos em um curso técnico.

Em complemento, estipulam-se os objetivos especificos:
a) Levantar os dados de todos os alunos ja matriculados no campus da |IEPT;

b) Identificar quais campos do registro de dados podem ser analisados e
associados para a identificacdo do aluno concluinte e evadido;
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c) Verificar o percentual de alunos concluintes;
d) Realizar pré-processamento no conjunto de dados;
e) ldentificar os campos mais relacionaveis;

f) Aplicar ferramentas de anadlise de dados estatisticos e de inteligéncia
artificial sobre os dados dos alunos, a fim de prognosticar os alunos com
potencial de evasao;

g) Gerar modelo que possa ser replicado aos demais cursos da unidade e
instituicao.

Adiciona-se ainda, como hipotese H1: Algoritmos de aprendizado de
maquina demonstram aptiddo suficiente para predizer as eventuais evasdes da
unidade de ensino (caso da pesquisa).

O método empregado se baseia em pesquisa descritiva exploratéria a partir
de analise documental (dados primitivos), analisados por ferramenta de Auto
Aprendizado Maquina (AutoML — do inglés Automated Machine Learning).

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Inicia-se a fundamentagao tedrica pela educacéo profissional e tecnoldgica
(EPT).

2.1 Educacao Profissional e Tecnholégica

O ensino profissionalizante esta arraigado no pais desde o periodo colonial,
passando por momentos marcantes ao longo dos primeiros séculos, como a criagao
dos Centros de Aprendizagem de Oficios na Marinha do Brasil, a proibicao de
fabricas em todo territorio nacional em 1785 e a criagdo do Colégio de Fabricas em
1808, até a consolidagao do ensino técnico-industrial no em 1906 (MEC, 2007).

Em 2005, apds a publicagdo da Lei 11.195 houve vertiginosa expanséo da
Rede Federal de Educacgao Profissional Ciéncia e Tecnologia (RFEPCT). Contudo,
muitos dos alunos matriculados na Rede Federal, ndo concluem a formacgéo.
Conforme dados da Secretaria de Educacéo Profissional e Tecnoldgica (Setec)
(SETEC, 2014), vinculada ao Ministério da Educag¢ao (MEC), a taxa de concluséo
no ensino técnico na modalidade concomitante/subsequente é de 31,4%. O mesmo
documento traz, portanto, orientagdes para superacéo da retencao e diminuicdo da
evasao no ambito da RFEPCT.

2.2 Evasao

A evasdo escolar € um dos problemas que mais inquietam instituicdes de
ensino, publicas ou privadas. O abandono escolar acarreta desperdicios sociais,
académicos e econdmicos (SILVA FILHO et al., 2007). Entende-se como evaséao
escolar quando ha a interrupcgéo do ciclo escolar, seja do nivel que for. Entender os
fatores que levam ao abandono escolar, tornaram-se foco de estudos desde a
década de 1970, conforme apontados pelo estudo da SETEC (SETEC, 2014).

Segundo Neri (2009), em estudo com foco em jovens de 15 a 17 anos, a falta
de demanda, auséncia de interesse por parte do educando e necessidade de
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trabalho, configuram-se como as principais causas do abandono escolar. Motivos
esses corroborados por Filho e Araujo (2017) que apontam como causas que levam
a evasao, a individual, que se relaciona ao estudante e as circunstancias de seu
percurso escolar; e a institucional, que se relaciona com a familia, a escola, a
comunidade e os grupos de amigos (FILHO; ARAUJO, 2017). Informacdes essas,
reafirmadas pela PNAD 2019, em que indica como principal motivo para o
abandono escolar a necessidade de trabalhar, seguido por falta de interesse,
gravidez e afazeres domésticos, quando respondentes do sexo feminino. Ainda de
acordo com a PNAD 2019, necessidade de trabalhar e a falta de interesse, atingem
70% dos jovens nas grandes regides (IBGE, 2019).

No entanto, a pesquisa do IBGE aponta apenas para dados referentes a
formacéao de nivel fundamental e médio. Segundo Dore e Licher (2011) quando o
assunto € o ensino de nivel técnico, o problema da evasao é evidente, mas ainda
faltam estudos que levem a um entendimento dos fatores ligados a evaséo,
tornando o trabalho de prevencgao tarefa bastante dificil. De fato, encontra-se na
literatura centenas de artigos relacionados a evasdao em cursos técnicos, no
entanto, cada estudo ainda se refere a uma unidade de ensino ou regiao especifica.
O fendmeno da evasao em nivel nacional ainda é carente de estudos.

Igualmente, de acordo com Castro (2009) e Guzzo; Euzébios Filho (2005),
faz-se necessario entender os contextos em que a evasao escolar, em diferentes
niveis ocorre, objetivando ndo somente a retengdo do discente na unidade de
educacao, mas também melhorando a qualidade de vida dos cidadaos por meio do
desenvolvimento de uma sociedade mais justa e igualitaria. Outrossim, o Insper em
parceria com a Fundacdo Roberto Marinho, realizou extenso estudo acerca das
consequéncias da nao terminalidade dos estudos. O trabalho publicado em 2021
aponta que o ano poderia terminar com 575 mil estudantes sem terminar a
educacgao basica. De forma direta, informa Barros et al. (2021), ainda baseado no
estudo, os numeros acarretaram R$ 214 bilhdes de prejuizo. Valores estimados por
meio de perdas geradas pela impossibilidade de melhores salarios, perdas devido
a baixa atividade econémica, pela qualidade de vida inferior e pela possibilidade
envolvimento em crimes.

Portanto, cabe aos educadores e gestores escolares observar com
responsabilidade os dados de evasao, promovendo agdes de prevencao. A tarefa
€ longe de ser simples, uma vez que, o aluno do curso técnico que se evade da
unidade, por vezes, ndo mostra sinais claros de que isso acontecera. E uma analise
subjetiva e realizar essas observagdes com milhares de estudantes torna o trabalho
dos gestores educacionais fatigante, senao dubitavel.

Essa tarefa, porém, pode ser auxiliada por recursos tecnolégicos modernos.
O crescente desenvolvimento das Tecnologias da Informagéao e Comunicagéao (TIC)
proveram capacidade computacional de forma a permitir a analise de grandes
volumes de dados de forma veloz. Um dos recursos disponiveis € a mineragao de
dados.

2.3 Mineragao de Dados

Na revolugao tecnoldgica promovida pelas TIC ha coleta e armazenamento
de largos volumes de dados, mas se ndo se analisam esses dados com maiores
detalhes, tornam-se nada além de enorme quantidade de dados. Com novos
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métodos e técnicas computacionais pode-se analisar esses dados para obter
informacgdes uteis. O método conhecido para isso € a mineracido de dados.

Entende-se mineragdo de dados como o processo de descobrir novos
padrdes a partir de grande volume de dados, utilizando ferramentas computacionais
a fim de extrair conhecimento (SILWATTANANUSARN; TUAMSUK, 2012). E uma
etapa essencial no processo de descoberta do conhecimento em bancos de dados
(KDD do inglés Knowledge Discovery in Databases), que, de acordo Tan;
Steinbach; Kumar (2005) € o processo de encontrar informagdes uteis a partir de
dados brutos, conforme ilustrado na Figura 1.

Entrada de Dados s Pré-Processamento de S Mineragao de Pés-Processamento de L Informacio

Dados Dados Dados

Figura 1 - Processo de descoberta do conhecimento de dados
Fonte: Adaptado de Tan;Steinback; Kumar. (2005)

Para entender como a mineragdo de dados funciona, é importante
compreender alguns conceitos fundamentais. Primeiro, as tarefas de mineracao de
dados dividem-se em duas categorias principais: tarefas preditivas e descritivas. As
tarefas preditivas objetivam prever determinada saida com base nos atributos de
entrada; as tarefas descritivas buscam correlagdes, tendéncias, agrupamentos e
anomalias. Caracterizam-se como tarefas exploratorias que exigem explicagao e
pos-processamento (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Utilizam-se modelos preditivos para classificar, a partir de dados de
treinamento, instancias nao rotuladas com base nas caracteristicas dos dados de
entrada. Esses métodos geram modelos de classificagao e regressdo (FACELI et
al., 2011). Por exemplo: prever se um cliente fara uma compra é uma tarefa de
classificagdo porque a variavel de destino possui valor binario (0 ou 1). Por outro
lado, prever o prego futuro de uma agéo é uma tarefa de regressdo uma vez que o
preco € um atributo de valor continuo. O objetivo de ambas as tarefas é aprender
um modelo que minimiza o erro entre os valores previstos e os valores verdadeiros
da variavel de destino.

Segundo Tan; Steinbach; Kumar (2005) e Facelli et al. (2011), usam-se
modelos descritivos a fim de identificar caracteristicas em instancias de diferentes
classes, ou seja, utilizadas para determinar as semelhangas nos dados e encontrar
padrbes existentes. Esse método gera tipicamente modelos de Associagéo e
Agrupamento, um deles representado pelos dados educacionais.

2.3.1 Mineragao de Dados Educacionais

A mineracao de dados é o processo de extrair informacdes e padrdes ocultos
e uteis de grandes conjuntos de dados. A sua aplicagdo em diversas areas como:
finangcas, telecomunicag¢des, saude, marketing de vendas, etc., ja € bastante
conhecida. A possibilidade de adquirir novos conhecimentos a partir da analise de
dados, abriu as portas para um novo ramo de estudo, a Mineracdo de Dados
Educacionais (EDM do inglés Educational Data Mining), que se define como uma
disciplina, preocupada com o desenvolvimento de métodos para explorar os tipos
unicos de dados que vém de ambientes educacionais e usar esses metodos para
entender melhor os alunos e as configuragdes em que aprendem (BAKER; YACEF,
2009). Ainda de acordo com os autores, os métodos de mineragcdo de dados
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educacionais envolvem mineracdo de dados, aprendizado de maquina,
psicometria, estatistica e modelagem computacional.

A EDM é o processo de transformacgao de dados brutos de amplos bancos de
dados educacionais em informagdes uteis e significativas a serem usadas na
melhor compreensao dos alunos e de suas condicbes de aprendizagem,
melhorando o suporte ao ensino e a tomada de decisbes nos sistemas
educacionais. Aplicam-se, por fim, diversas técnicas de mineragdo de dados nos
dados educacionais.

No que ser refere aos estudantes, por meio de algoritmos de agrupamentos é
possivel analisar, por exemplo, a motivacao, atitude e comportamento ou entender
a forma como o aluno aprende (DUTT,; ISMAIL; HERAWAN, 2017). Outra técnica
possivel se centra na utilizagdo de modelos preditivos no intuito de prever o
desempenho ou comportamentos indesejaveis (BAKHSHINATEGH et al., 2018).
Em relagdo a gestdo escolar, os algoritmos permitem conceber informagbes que
auxiliarao no processo de tomada de decisdo por meio de alertas, feedbacks,
recomendagdes e aprimoramento de materiais didaticos (BAKHSHINATEGH et al.,
2018). Processos e coOmputos esses, auxiliados pela Inteligéncia Artificial (I1A).

2.4 Uso da Inteligéncia Artificial na Educagao

A lA se apresenta como uma das mais promissoras ferramentas de tecnologia
a empregar em diversas areas do conhecimento, incluindo a educagao. Conforme
apontado no relatério da Organizagdo para a Cooperagdo e Desenvolvimento
Econdmico (OCDE) de 2020, a IA ajuda a alcangar algumas metas globais de
educacédo identificadas nos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS4),
seja por meio das analises de aprendizagem, recomendacgdes diversas ou
fornecendo ferramentas para variados diagndsticos, envolvendo alunos,
professores, administradores, pais e politicas publicas (VINCENT-LANCRIN;
VLIES, 2020).

O recente relatério da OCDE reafirma as diversas pesquisas realizadas nos
ultimos anos quanto ao uso de IA em ambientes educacionais. Em estudo de 2011,
Wei (2011) propés modelo de Rede Neural Artificial (RNA) para predicdo do
sucesso académico de alunos. A partir de dados como horas de estudo apds as
aulas, tempo gasto na internet, anotagdes nas aulas, frequéncia nas aulas entre
outros fatores, o modelo obteve 79,0% de eficacia na predicdo do sucesso
académico dos estudantes.

Chen et al. (2014) utilizaram algoritmos meta-heuristicos inspirados em
passaros cuco, como Cuckoo Search (CS) e Cuckoo Optimization Algorithm (COA)
para otimizar os pesos sinapticos e os biases de uma RNA a fim de predizer o
desempenho académico de estudantes universitarios. Utilizando como variaveis de
entrada, dados do resultado do vestibular, pontuagdo média no exame de
graduacao do ensino médio, tempo decorrido entre a conclusao do ensino médio e
a entrada na universidade, localizacdo do ensino médio (regido), tipo do ensino
médio (publico ou privado) e género, os autores encontraram desempenhos
satisfatérios na predicdo do desempenho académico dos estudantes quando
utilizando como métrica de desempenho a raiz quadratica dos erros RMSE do
inglés Root Means Squared Error.
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Sales; Balby; Cajueiro (2016) promoveram estudo utilizando arvores de
decisao para prever a evasao dos alunos de 76 cursos da Universidade Federal de
Campina Grande. Os autores abordaram o problema criando dois classificadores
diferentes, um para o semestre e um para cada curso/semestre. Analisaram pelos
modelos os dados de 32.342 estudantes tendo como variaveis o identificador de
curso, identificador de semestre, média do semestre, status do semestre, nUmero
de créditos concluidos entre outras, apresentando precisado entre 82,0% e 89,0%.

Ainda tratando da evasao escolar, as abordagens de aprendizado de maquina
se apresentam com uma das solugdes viaveis no auxilio ao combate do abandono
escolar.

Chung; Lee (2019) utilizaram os dados de 165.715 estudantes de nivel médio,
coletados junto ao Sistema Nacional de Informacdo de Educagdo nos Estados
Unidos para prever o abandono escolar. Utilizando caracteristicas como: auséncia
nao autorizada nas primeiras quatro semanas, atraso nao autorizado nas primeiras
quatro semanas, auséncia nao autorizada, licenga antecipada nao autorizada,
auséncia de aula ndo autorizada, atraso ndo autorizado, tempo de atividade
autorregulada, tempo de atividade do clube, tempo de trabalho voluntario e tempo
de desenvolvimento de carreira, aplicados em algoritmos de aprendizado de
maquina, mais precisamente arvores de decisdo, os autores conseguiram a
impressionante marca de 95,0% de acuracia do modelo ao prever o risco de
abandono. Também por meio de algoritmos de aprendizado de maquina, o trabalho
de Bitencourt et al., obteve resultados superiores a 73,0% de acuracia ao identificar
a permanéncia ou o abandono de alunos de quatro cursos superiores, de um
campus do Instituto Federal de Minas Gerais (BITENCOURT; SILVA; XAVIER,
2021).

Portanto, o conhecimento incorporado na literatura apresenta o potencial de
transformar a luta contra a evasao de reativa a proativa. Isso € mais viavel agora
do que nunca, pois as TIC transformaram a forma como se coletam e gerenciam-
se os dados, o que é um recurso importante para o aproveitamento das
informacgdes.

Logo, a mineragdo de dados se mostra ferramenta analitica poderosa que
permite que as instituicdes educacionais aloquem melhor recursos e equipes,
gerenciem proativamente os resultados dos alunos e contribuam na melhora da
eficacia do desenvolvimento dos alunos. Com a capacidade de descobrir padrées
ocultos em grandes bancos de dados, instituigdes de ensino constroem modelos a
fim de prever — com alto grau de precisdao — o comportamento dos discentes. Ao
utilizar modelos preditivos, as instituicbes educacionais abordam efetivamente
questdes que vao desde o desempenho académico até o abandono escolar.

Portanto, técnicas de IA, em particular o Aprendizado de Maquina (AM), vém
sendo utilizadas com sucesso na area de mineragao de dados.

Para que um cientista de dados possa transformar dados brutos em
informacéo util, € necessario: (1) formalizagdo de uma pergunta para a abordagem
do problema; (2) selegdo dos dados apropriados; (3) projecao de modelo; (4)
realizacado de treinamento; (5) validagcado do treinamento com testes; e, por fim, (6)
interpretacao dos resultados (GUYON et al., 2019). Com a crescente demanda de
profissionais no trabalho de analise de dados, e sendo a IA area complexa, que
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exige longa formacéo especifica, uma nova vertente da IA comegou a ser explorada
o Autoaprendizado de Maquina (AutoML do inglés Automated Machine Learning).

2.4.1 Autoaprendizado de Maquina (AutoML)

O objetivo do AutoML é proporcionar as pessoas que nao possuem
conhecimento avangado de IA e programacéao, acesso a ferramentas de AM para o
auxilio na tomada de decisbes de seus proprios negécios (BUDJAC et al., 2019;
JIN; SONG; HU, 2019).

Segundo Feurer et al. (2015), quando da utilizagdo de um servigo de AM, o
usuario precisa selecionar o algoritmo de aprendizado que melhor se adéque ao
conjunto de dados, pré-processar ou ndao o conjunto inicial e por fim, definir os
hiperparametros do algoritmo. Portando, o processo de constru¢ao de uma solugao,
utilizando AM passa por processo interativo de refinamento e escolha do melhor
método. Um processo interativo, abre a oportunidade de escolha na automatizagao
do processo. Assim o conceito de AutoML deriva da ideia de que, se varios modelos
de AM devem ser construidos, usando uma variedade de algoritmos e varias
configuragdes diferentes de hiperparametros, essa construgdo de modelo pode ser
automatizada, bem como a comparagao de desempenho e precisao do modelo.

Entende-se o processo de automatizagdo da construcdo de um modelo de
aprendizado de maquina, definido entdo como AutoML, como um encapsulamento
dos processos interativos (pipeline), possuindo assim uma etapa de limpeza e
selecdo de dados, uma etapa para a selecéo de algoritmos e uma etapa para a
otimizag&o dos hiperparametros (ZOLLER; HUBER, 2019). Uma das solugbes que
utilizam o AutoML é o H20.

24.1.1 H20

H20 é um produto da H20.ai, companhia de software instalada em Mountain
View, Califérnia. A empresa possui parceiros de mercado como IBM, Intel,
Anaconda, AWS, Google, entre outras, com o intuito de promover a cultura maker
possibilitando o0 acesso ao AM a cada vez mais pessoas por meio de plataforma de
facil utilizacdo e implementagcdo. A proposta open-source apresenta produtos
diversos, desde aplicacbes mais simples até solugdes corporativas.

O H20 utiliza técnicas de compactagdao de memodria podendo lidar com
conjuntos de dados em grande escala na memaoria mesmo com um cluster pequeno
(NYKODYM et al., 2016). Essa é a razdo pela qual o H20 é considerado uma
plataforma “rapida” pois os dados sao distribuidos pelo cluster e armazenados na
memoria na forma de colunas compactadas permitindo a paralelizacdo dos dados.

O cdédigo principal do H20 é escrito em Java e o armazenamento distribuido
do tipo chave/valor é usado para acessar e fazer referéncia a dados, modelos,
objetos etc., em todos os nds e maquinas. O H20 constitui um software que pode
ser utilizado para modelagem de dados e computagdo em geral, com a finalidade
primaria de um motor de processamento distribuido, paralelo e em memodria.
(H20.Al, 2022; LEDELL; POIRIER, 2020).

O H20 oferece boa qualidade junto com velocidade, facilidade de uso e
implantacdo de modelo para os varios algoritmos supervisionados e nao
supervisionados. Assim, constroem-se os modelos de AM no R ou Python e podem
ser facilmente convertidos para o formato POJO, e implementados em qualquer
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ambiente Java. Por fim, os experimentos podem ser feitos simplesmente com o
H20, apenas iniciando o framework e fazendo experimentos com Python ou R, isso
em um navegador.

3 METODO

Empregou-se o método de pesquisa descritiva, exploratéria e com marca
experimental, com abordagem quantitativa. A pesquisa exploratéria se justifica,
segundo Gil (2002), porque permite novas descobertas, maior flexibilidade na
investigagdo bem como, a analise de exemplos do problema estudado. Ja em
relacdo aos objetivos especificos, a pesquisa descritiva € adequada, uma vez que,
segundo o mesmo autor, objetiva principalmente entender as propriedades do
grupo de estudo, além de possibilitar o entendimento das relagdes entre variaveis
deste grupo, estando a pesquisa de acordo com a abordagem. Ainda segundo Gil
(2002), a pesquisa experimental estabelece a identificacdo de um objeto de estudo,
a selecao de varaveis que podem altera-lo e a definicdo de formas de controle e
observacdo. Tais caracteristicas se enquadram nas propostas da atual
investigacdo. Em relagdo a abordagem quantitativa se justifica, pois permite a
avaliacdo dos dados estatisticos em relacio as relagdes sociais.

Para a investigagao, utilizaram-se os dados dos alunos da IEPT, de um curso,
no periodo entre o primeiro semestre de 2011 e o segundo semestre de 2019.
(recorte escolhido por conveniéncia pelos autores por causa da sequente epidemia
de Covid-19)

Empregou-se no intuito de identificar a tendéncia de n&o conclusao dos alunos
os algoritmos de AutoML e o uso de ferramentas estatisticas avangadas.

Submeteu-se o conjunto de dados a pré-processamento para que, de acordo
com Faceli et al. (2011, p.29), “melhorar a qualidade dos dados por meio da
eliminagdo ou minimizagdo dos problemas”, como ruidos, valores incorretos,
inconsistentes, ausentes, entre outros.

Para o uso de ferramentas de AutoML, dividiu-se o conjunto de dados em
subconjuntos de treinamento, teste e validagao.

Ao fim se gerou modelo de algoritmo de aprendizado de maquina com
acuracia para previsao de evasao de novas matriculas.

4 ANALISES E DISCUSSAO

Por meio de pré-processamento de dados, realizou-se a eliminagdo manual
de atributos considerados irrelevantes. Segundo Faceli et al. (2011, p. 30) “quando
um atributo claramente nao contribui para a estimativa do valor do atributo alvo, é
considerado irrelevante”. Portanto, removeu-se 68 atributos do conjunto de dados
inicial mantendo no conjunto 19 atributos: Ano de Conclusdo do Ensino Anterior,
Cidade, Estado Civil, Etnia/Raca, Forma de Ingresso, Meio de Transporte,
Municipio de Residéncia, Nacionalidade, Naturalidade, Nivel de Ensino Anterior,
Percentual de Progresso, Periodo de Ingresso, Renda Bruta Familiar (R$), Renda
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Per Capita, Sexo, Tipo de Escola de Origem, Turno, Zona Residencial e Situagao
no Curso (atributo alvo).

O atributo Situagao no Curso apresenta no conjunto de dados original, dados
como: concluido, trancado voluntariamente, evas&o, cancelado, matriculado,
jubilado, cancelamento compulsorio. Para este estudo, os dados que possuem
relacdo a ndo conclusdo do curso, como trancado voluntariamente, evasao,
cancelado, jubilado e cancelamento compulsério foram substituidos pela condi¢gao
N&do Concluido. Assim para o conjunto constam trés condigbes para o aluno:
Concluido, Ndo Concluido e Matriculado.

A demais técnicas de pré-processamento, como tratamento de dados
desbalanceados, ruidos, incompletude dos dados, redundancia e conversao de
dados categdricos em numéricos nao se realizaram por se tratar de problema que
sera trabalhado pelo algoritmo de autoaprendizado de maquina.

Usou-se como ferramenta de AutoML o H20, completando com a validacao
cruzada.

O conjunto de dados possui 1.222 registros de alunos, sendo 304 (24,9%)
concluidos, 718 (58,8%) nédo concluidos e 200 (16,3%) matriculados.

Como parametros da ferramenta de AutoML, configurou-se o tempo maximo
de 10.000 segundos de execugao do algoritmo (paradmetro obrigatoério), o numero
maximo de 30 modelos a gerar (parametro obrigatério), numero de 4 threads a
utilizar e tamanho maximo 4 giga bytes de memaéria RAM respectivamente.

4.1 Validagao cruzada

Utilizando validagao cruzada, com parametro k = 10 (numero de subdivisdes
do conjunto de dados), o modelo entregou como melhor algoritmo um Floresta
Aleatdria Distribuida (DRF do inglés Distributed Random Forest). Uma floresta
aleatéria € uma poderosa ferramenta de classificagdo e regressao baseada em
arvores de decisdo. Essa técnica agrega um conjunto de arvores de decisao
permitindo reduzir o overfiting (sobreajuste) e o erro devido ao viés, produzindo
melhores resultados. As arvores de decisao dividem um problema complexo em
problemas mais simples de forma recursiva. Tipicamente utilizada em problemas
de classificagdo, como é o caso do problema tratado por esse artigo. Classificar o
aluno entre as categorias concluido, matriculado e ndo concluido. Ja o overfiting
diz respeito ao desempenho excelente do modelo em relagdo ao conjunto de
treinamento, porém ao utilizar os dados do conjunto de teste o resultado n&o € o
mesmo. Isso ocorre porque o modelo se ajusta aos dados de treinamento e acaba
“‘decorando” o que deveria ser feito.

A matriz de confusdo (Tabela 1) apresenta os resultados encontrados
aplicando o DRF ao conjunto de testes. Este conjunto representa 29,78% do
conjunto inicial. E possivel observar que o modelo obteve acuracia de 90,1%
quando da previsdo da entrada de dados desconhecidos (conjunto de teste). A
acuracia do modelo é dada pela razao das predicdes corretas e todas as predi¢des
do modelo. Ou seja, (81+50+197)/364 = 0,901

Tabela 1 - Matriz de Confuséo - Conjunto de Testes
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Concluido Matriculado Nao Concluido Erro Taxa

Concluido 81 4 0 0,05 4/85

Matriculado 3 50 10 0,21 13/63

N&o Concluido 0 19 197 0,09 19/216
84 73 207 0,1 36/364

Fonte: Base de dados e autores 2022

Analisando a precisdo somente dos alunos com condicdo “nao concluido”,
foco do estudo, o modelo obteve precisdo de 95,0% e revocagao de 91,0%.
Preciséo e revocagao indicam o quanto o modelo é eficiente e eficaz podendo ser
calculadas de acordo com as Equacgbes 1 e 2, em que: VP — Verdadeiro Positivo;
FP — Falso Positivo; e, FN — Falso Negativo;

Precisio = — (1)
VP+FP
Revocacio = e (2)
VP+FN

A tabela 2 apresenta os resultados da preciséo, revocacado, medida f para
cada estado e F1 total. A medida f é calculada de acordo com a equagéo 3.

Precisiao*Revocacao (3)

F=2x

Precisiao+Revocacao

Tabela 2: Precisédo, Revocacéo e Medida F

Precisao Revocacgao Medida f
Concluido 0,96 0,95 0,95
Matriculado 0,68 0,79 0,73
Nao Concluido 0,95 0,91 0,93
F1* 0,87

" Média das medidas f
Fonte: Base de dados e autores 2022

A tabela 3 apresenta a relagao de importancia dos atributos de entrada onde
pode-se observar que o percentual de progresso representa grande impacto na
predicdo do modelo. Dentro do aprendizado de maquina, a selecédo de atributos &
fundamental para direcionar equipes de desenvolvimento na selegao de variaveis
que sao mais eficientes e eficazes para um determinado sistema de aprendizado
de maquina. Além disso, a selecdo adequada de atributos auxilia na reducao da
dimensionalidade e do overfiting. Portanto, a importancia da variavel é determinada
pelo calculo da influéncia relativa de cada variavel, ou seja, se essa variavel foi
selecionada para ser dividida durante o processo de construgcado da arvore e quanto
o erro quadrado melhorou como resultado.

Tabela 3 - Importédncia das variaveis para a predigdo do modelo

Variavel Importancia (%)
Percentual de Progresso 48,42 %
Renda Bruta Familiar 8,77 %
Renda Per Capita 7,96 %
Estado Civil 6,24 %
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Forma de Ingresso 6,17 %

Zona Residencial 5,38 %
Naturalidade 4,82 %

Ano de Conclusao do Ensino Anterior 2,75 %
Nivel de Ensino Anterior 2,16 %
Meio de Transporte 2,11 %
Etnia / Raca 1,32 %
Cidade 0,96 %
Municipio de Residéncia 0,93 %
Tipo de Escola de Origem 0,58 %
Sexo 0,48 %

Turno 0,47 %

Periodo de Ingresso 0,44 %
Nacionalidade 0,04 %

Fonte: Base de dados e autores 2022

Para os dados utilizados no experimento, o atributo Percentual de Progresso,
que indica o quanto o aluno ja progrediu no curso, apresenta elevada relagao de
dependéncia com o atributo alvo, Situagao no Curso.

Apresentando menores graus de dependéncia, mas ainda assim
consideraveis para a capacidade do modelo em predizer os resultados: Renda
Bruta Familiar, Renda Per Capita, Estado Civil, Forma de Ingresso e Zona
Residencial (> 5%).

Em menor importancia com relagdo as variaveis mais consideraveis, 0s
atributos de entrada com menor impacto (< 1%): Cidade (0,96%), Municipio de
Residéncia (0,93%), Tipo de Escola de Origem (0,58%), Sexo (0,48%), Turno
(0,47%), Periodo de Ingresso (0,44%) e Nacionalidade (0,04%).

5  CONSIDERAGCOES FINAIS

Analisar grandes volumes de dados é um desafio que aumenta a cada dia em
diversos tipos de negocios. Na educacgao nao é diferente. Entender a demografia
escolar, por meio de sua populacio, através de dados como idade, nivel escolar,
frequéncia, regido, sexo e evasao, por exemplo, € desafio imposto aos gestores
educacionais.

Relativo a hipdtese H1: Algoritmos de aprendizado de maquina demonstram
aptidao suficiente para predizer as eventuais evasdes de unidade de ensino,
evidencia-se, pelas Tabelas 1, 2 e 3, 0 seu aceite.

Possibilitou-se, por meio de ferramenta de AutoML, obter modelo de
aprendizado de maquina, o DRF, com acuracia geral de 90,1%. Ademais, a taxa de
acertos do modelo ao predizer apenas os alunos nédo concluidos foi de 91,3%.
Assim, os resultados apontam que o uso de algoritmos de aprendizado de maquina,
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em especial, o AutoML, se configuram promissores e apontam decerto a uma area
propicia de ser explorada.

No modelo gerado, a variavel de maior importancia foi o percentual de
progresso. Isso se deve ao fato de que, para o conjunto de dados analisados, foram
considerados os status concluido, nao concluido e matriculado. Uma vez que todos
os alunos analisados possuem um percentual de conclusdo, variando de 0% a
100%, entende-se a relagado dessa variavel.

Para futuras pesquisas, outros dados devem ser relacionados a fim de melhor
precisao e efetividade do modelo, como, por exemplo, a distancia entre a residéncia
do aluno e a unidade de ensino.

Também se sugere a remogao dos atributos de pouca relevancia para as
predicdes do modelo, verificando-se posteriormente a acuracia geral.

Além disso, outros modelos de AutoML devem ser testados com o objetivo de
perscrutar modelos mais eficientes e, ao fim, mais eficazes.
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