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Resumo: O rapido avanco datecnologia tem gerado grandes volumes de dados que, por
meio do processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados, podem
proporcionar significativos beneficios no cenario educacional para instituicdes, alunos,
professores e colaboradores. Este estudo utiliza esse processo para a predicdo da evaséo
escolar, com foco em uma situacdo em que o0 conjunto de dados ndo é extenso
individualmente, mas que, quando agrupado com outros conjuntos, pode trazer melhorias
na predicdo. Para isso, adotou-se uma abordagem de duas etapas: uma ndo
supervisionada, de clusterizacdo, seguida por uma supervisionada, de classificacdo. Os
resultados demonstram a viabilidade da adocdo de agrupamentos entre cursos por meio
de algoritmos de clusterizacdo para maximizar a capacidade preditiva dos modelos.

Palavras-chave: mineracdo de dados educacionais, predicdo de evasdo, clusterizacéo,
classificacdo

Data Union by Clustering for Creation Dropout Prediction Models

Abstract: The rapid advancement of technology has generated large volumes of data,
which, through the process of Knowledge Discovery in Databases, can provide significant
benefits in the educational scenario for institutions, students, teachers, and collaborators.
This study utilizes this process for predicting school dropout, focusing on a situation
where the dataset is not extensive individually but, when grouped with others, can bring
improvements in prediction. For this purpose, a two-step approach was adopted: an
unsupervised clustering step followed by a supervised classification step. The results
demonstrate the feasibility of adopting groupings among courses through clustering
algorithms to maximize the predictive capacity of the models.
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1. Introducéo

Segundo INEP (2022) 59% dos alunos que ingressaram em Seus cursos de
Graduacdo em 2012 evadiram até 2021 (39% até o final do 3° ano de ingresso). Na
instituicdo estudada, Universidade Federal do Delta do Parnaiba - UFDPar, esses nimeros
chegam a ser bem mais altos, como em seus cursos de Engenharia de Pesca e Matematica,
que apresentam Taxas de Desisténcia Acumulada até 2021 de 75% e 79,5%,
respectivamente, no mesmo coorte (ingressantes em 2012).

A evasdo € um problema complexo que atinge diretamente os estudantes e
compromete todo o contexto social e econémico em que estdo inseridos (Dutra et al.,
2022). Para combater esse problema, a Mineracdo de Dados Educacionais (MDE)
emergiu como uma forte ferramenta, automatizando o processo de analise de dados. A
MDE é uma area que explora estatistica, aprendizado de maquina e algoritmos de



mineracdo de dados aplicados a diferentes tipos de dados de ensino e permite descobrir
novos conhecimentos, de modo a estabelecer bases para um processo de aprendizagem
mais eficaz (Romero, 2010). Ela advém de uma das aplicagdes dadasa Mineragdo de
Dados e se subdivide em vérias linhas de pesquisa, como Predi¢do, Agrupamento e
Mineracdo de RelacOes (Baker et al., 2011).

Atualmente, ha um crescimento no nimero detrabalhos publicados tanto no Brasil
como internacionalmente sobre MDE no contexto da evasao escolar (Dos Santos 2021).
Entretanto, existem diversos obstaculos que por vezes impedem melhores resultados,
como a quantidade de dados disponiveis, em especial para instituicbes com
informatizacdo recente, que é o caso da instituicdo analisada neste estudo. A precisdo da
predicéo, taxa de acertos e outros elementos, depende da qualidade e da quantidade de
dados de entrada (Manhées, 2020).

O objetivo deste trabalho é aprimorar modelos de predicdo de evasdo através de
uma estratégia para enriquecer os dados ao agregar informagdes de cursos com maior
similaridade, identificada por meio de clusterizacdo. Este estudo descreve um processo
de MDE para predicdo de evasdo sobre dados que so estdo disponiveis com a estrutura
necessaria para analises a partir de 2012, resultando em um baixo volume de informacdes,
sobretudo quando se avaliam os contextos dos cursos individualmente.

2. Trabalhos Relacionados

Pesquisadores tém explorado diversas técnicas e algoritmos em MDE para
abordar a evasao, incluindo aprendizado de maquina, redes neurais e arvores de decisao.
Isso reflete a complexidade do fendmeno da evasdo e a auséncia de uma abordagem
padrao eficaz, dada a variagdo significativa das causas entre instituicbes educacionais.
Assim, é essencial uma abordagem personalizada que considere as peculiaridades de cada
ambiente educacional e busque inovagdes para enfrentar esse desafio.

O mapeamento sistematico da literatura conduzido por Marques et al. (2019)
identifica as melhores ferramentas, técnicas e fatores indutores da evasdo. Destacam-se
as ferramentas Weka e Mplus, além de mencionar Python, com as bibliotecas Pandas e
Scikit-Learn, como uma linguagem de programacdo de uso geral. A técnica mais utilizada
é a Classificacdo, representando 27% dos casos, e a maioria dos trabalhos aborda fatores
indutores ligados as caracteristicas individuais dos estudantes.

No estudo de De Brito et al. (2020), o algoritmo Random Forest foi empregado
para identificar caracteristicas relevantes no contexto daevasdo usando dadosacadémicos
e demograficos. Ao agrupar cursos por Grande Area de conhecimento, alcancaram
acuracia superior a 75% nas areas de Engenharia e Exatas e da Terra. A caracteristica
cor/raca foi determinante em todos os cenarios.

Saraiva et al. (2021) utilizaram o algoritmo de clusterizagcdo K-Means para tentar
criar, dentro de um conjunto de dados relacionado a um curso especifico, agrupamentos
de atributos de modo a criar perfis de discentes propensos a evadir ou ndo. Ao realizar a
analise descritiva dos trés clusters resultantes, foi possivel identificar um conjunto de
indicadores relacionados com o desempenho académico dos alunos, como turno de
estudo, género do estudante, faixa etaria, dentre outros.

Na tese de doutorado de Manhaes et al. (2015), € criado uma arquitetura em
camadas utilizando técnicas de MDE para predicéo de evasdo ao término de cada periodo
letivo. Nela, os estudos de caso analisados foram utilizados para avaliar 12 algoritmos de
classificacdo, obtendo o Naive Bayes com melhor resultado geral.

O trabalho de Santos et al. (2021) utiliza técnicas de classificacdo com base no
desempenho académico dos alunos para prever a evasdo. Eles criaram varios modelos
preditivos, correspondendo ao nimero de periodos recomendados para a conclusdo do
curso. Os resultados alcancaram acuracias entre 79,31% e 98,25%, demonstrando que é
possivel prever a evasdo com base apenas no desempenho académico dos estudantes.



Em Viana et al. (2022) € realizado um processo de MDE para predizer evasao de
dois cursos da mesma area. O estudo também adotou uma abordagem que divide os dados
por periodos, do 1° ao 6°, gerando um modelo para cada um com um conjunto deatributos
compartilhnados e outro especifico do periodo (dados académicos cumulativos),
considerando, assim, 0 momento em que o discente Se encontra no curso.

Este trabalho difere dos demais pois utiliza o processo de clusterizacdo, com a
utilizacdo do algoritmo K-Means, anterior a fase de classificacdo, objetivando o aumento
de dados de forma ndo sintética. Ao identificar os cursos mais préximos entre si, através
de suas caracteristicas e de seus discentes, por meio de clusterizagdo, novos conjuntos de
dados podem ser criados a partir da unido dos dados que compdem cada grupo/cluster
identificado, objetivando criar modelos mais robustos na etapa de classificagdo. Com
mais exemplos, visa-se uma maior capacidade de generalizacdo, pois 0s modelos de
predicdo tém a oportunidade de aprender padrdes mais complexos e representar melhor a
relacdo entre as caracteristicas dos dados e as saidas desejadas.

3. Materiais e Métodos

A instituicdo alvo deste estudo foi criada em 2019 através de desmembramento
de um campi da Universidade Federal do Piaui - UFPI. Seus cursos nao possuem
agrupamento em forma de Departamentos, Centros de Ensino ou Faculdades, como
costuma acontecer em instituicbes maiores. Seus cursos sdo: Psicologia (PSI), Pedagogia
(PED), Ciéncias Contébeis (CON), Ciéncias Econdmicas (ECON), Administracdo
(ADM), Turismo (TUR), Biomedicina (BIOM), Fisioterapia (FIS), Engenharia de Pesca
(PES), Ciéncias Bioldgicas (BI0O), Matematica (MAT) e Medicina. Este ultimo, por ser
bem mais recente, ndo foi avaliado. Os dados s estdo disponiveis com a consisténcia e
estruturacdo necessarias para estudos e analises a partir de 2012, apés a implantacdo do
sistema de gestdo académica utilizado pela instituicdo, restando um baixo volume de
informagdes chave.

Para viabilizar a interpretacdo dos dados, transformando-os em informacdes Uteis,
foi aplicado neste trabalho o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD). Fayyad et al. (1996), pioneiro na
area de KDD, o qual ajudou a estabelecer as bases conceituais para a disciplina, o
caracteriza como um processo ndo trivial de identificar padrdes validos, novos,
potencialmente Gteis e, em Gltima analise, compreensiveis em dados. E composto pelas
seguintes etapas: coleta dedados, pré-processamento, transformacao, mineragao dedados
e avaliacdo dos resultados, sendo possivel retornar as fases anteriores, refinando-as até
que o modelo se torne adequado as necessidades.

A proposta deste trabalho é composta por duas etapas: uma nao supervisionada
(Etapa 1), de clusterizagdo, para identificacdo dos cursos mais proximos entre si; e outra
supervisionada (Etapa 2), de classificacdo, na qual séo utilizados os resultados da etapa
anterior para criar conjuntos de dados robustos, gerados pela unido dos dados dos cursos
pertencentes a um cluster formado e conseguinte criacdo dos modelos de predicéo destes
e dos cursos individualmente, os quais servirdo para comparacdo com o0s modelos
agrupados, utilizando-se para tal o Teste de Hip6tese Z. Nessa etapa, sdo avaliados os 8
primeiros periodos cronoldgicos da vida académica do discente, dada a quantidade as
informacgdes disponiveis. A Figura 1 esquematiza o processo realizado nas duas etapas.

A Coleta foi realizada em maio de 2023 e restringiu-se ao nivel de graduacéo na
modalidade presencial regular, contendo discentes com ingresso a partir de 2012.1 até
2023.1. O periodo da pandemia foi considerado, no qual as aulas foram realizadas de
forma remota. Com a coleta, foram gerados 2 repositérios distintos: R1 para a Etapa 1
contendo todos os discentes com status ativo, concluido e evadido, atributos académicos,
caracteristicas individuais dos discentes e caracteristicas dos cursos aos quais estdo
vinculados, totalizando 24 atributos e 11263 registros; e R2, para a Etapa 2, contendo 0s



discentes com status evadido e concluido e atributos dos mesmos tipos descritos para a
clusterizacdo, totalizando 122 atributos e 5979 registros. Para o pré-processamento dos
dados e geragcdo dos modelos de predicdo de evaséo foi utilizada a ferramenta Google
Colaboratory (Colab), baseado no Jupter Notebook, com a linguagem Python, e as
bibliotecas Pandas e SKlearn. O Colab foi escolhido por ser um servigo em nuvem
gratuito e colaborativo, facilitando o trabalho em equipe.

Etapa 1: Nao Supervisionada
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Figura 1 — Diagramacdo da metodologia proposta.

3.1 Etapa 1 — N&o Supervisionada

Durante o pré-processamento, foram realizadas etapas de limpeza e selegdo de
atributos. Também foi conduzida a etapa de transformacéo, que envolveu a criagdo de
atributos, conversdo de atributos categdricos em numericos e normalizacdo dos dados.
Como exemplo de limpeza, adotamos 0 método de imputacéo pela média para preencher
valores ausentes. Em seguida, procedemos com uma selecdo manual de atributos,
excluindo identificadores e utilizando a analise do Coeficiente de Correlacdo de Pearson,
na qual foram removidos os atributos com valores superiores a 0.95, resultando no Dataset
de Trabalho 1 (D1) para a primeira etapa, com 27 atributos e 11 registros/tuplas (um por
curso). Essa abordagem assegura que o resultado da clusterizacdo seja composto por
grupos de cursos semelhantes.

O conjunto de atributos é composto por 12 relacionados as taxas de evasdo dos
cursos (de 2012 a 2023), 9 baseados em médias, 1 relativo ao percentual de mulheres no
curso, 2 de totais dos dados dos discentes para cada curso e 3 de caracteristicas proprias



do curso (Area CNPQ, Grau Académico e Turno). Para a construgio desses atributos,
excetuados os relativos as taxas de evasdo, foram utilizados apenas dados relativos aos
ndo evadidos (concluidos) e evadidos. Os atributos baseados em médias foram obtidos
através do céalculo de informagBes dos discentes de um determinado curso. Como
exemplo, a média da idade de ingresso de todos os alunos de ADM corresponde ao
atributo ‘mediaidadeingresso’ para o curso ADM. Da mesma forma, foram calculados
atributos de média do n°® de membros da familia, das notas do Enem, do indice de
rendimento académico, do n° de trancamentos em turmas bem como das reprovacoes.
Quanto aos atributos de totais, tem-se de reprovacdes e trancamentos no curso.

Em seguida, aplicamos o algoritmo de clusterizacdo K-Means sobre D1. Foram
utilizados os métodos de Elbow e Silhueta para identificar do nimero ideal de clusters
(K). Em ambos, 3 e 5 foram os quantitativos mais adequados, sendo o resultado com 3
clusters sutilmente maior, conforme os valores aproximados de Silhueta para 2, 3, 4,5 ¢
6 clusters respectivamente listados a seguir: 0.4043, 0.5043, 0.4336, 0.4825 e 0.4358.

Devido a pequena discrepancia entre os resultados para 3 e 5 clusters, foram
avaliados os grupos gerados em ambos 0s cenarios e optamos por descartar a op¢do com
5 clusters, pois um dos grupos resultantes possuia um unico curso, inviabilizando a
solucdo de aumento de dados para 0 mesmo. Assim, obtivemos os 3 seguintes grupos de
cursos formados: Grupo 1 (G1) com BIO, BIOM, PES, FIS, MAT e TUR; Grupo 2 (G2)
com PED e PSI; e Grupo 3 (G3) com ADM, CON e ECON. Na Figura 2, tem-se a
representacdo grafica desse resultado apds aplicacdo da técnica de Analise de
Componentes Principais para simplificar a representacdo dos dados.

Na Figura 3, sdo comparados 0s quantitativos de amostras referentes a classe
minoritaria (evadidos) presentes nos conjuntos de dadosformadospor cada grupo com os
de cada curso individualmente. Nela, tem-se a representacdo para G1, G2 e G3 e seus
cursos correlacionados, com os valores em destaque sobre as linhas do grupo e do curso
com mais amostras. Assim é possivel observar o ganho de dados dessa classe para cada
periodo proporcionado pelos agrupamentos.
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Figura 3 — Total de evadidos por periodo e curso comparados aos dos agrupamentos.

Ja na Tabela 1, apresenta-se a proporcao do total de dados do grupo (e ndo apenas
da classe minoritaria) em relacdo ao docurso que o compde, em valores percentuais. Para
0S cursos cujo beneficio promovido pelo agrupamento foi mais discreto, observou-se um
aumento de pelo menos 55%, como em PSI e 82% em CON. Todos os demais tiveram
um ganho bastante superior, sendo a maioria acima de 400%.



3.2 Etapa 2 — Supervisionada

Apobs a coleta, foi iniciado o pré-processamento, com limpeza e selecdo de
atributos, seguido pela transformacdo dos dados. A Limpeza foi realizada conforme a
Etapa 1, para os atributos coincidentes, embora a Etapa2 tenha envolvido uma quantidade
maior de caracteristicas. Por exemplo, adotamos o método de imputacdo para preencher
valores ausentes com valores mais frequentes para raca e estado civil.

Em seguida, realizamos a transformagdo gerando novos e ajustando os tipos de
atributos. Foi realizada ainda uma sele¢cdo manual de atributos na qual excluiu-se atributos
identificadores, utilizados para geracao de outros, constantes e os com correlagdo maior
do que 0.95. Como resultado, obteve-se em um Dataset de Trabalho 2 (D2) com 105
atributos e 5805 registros, sendo 3298 evadidos e 2507 ndo evadidos.

Tabela 1 — Proporcdo entre o total de dados do grupo e o curso gue o compde.

PER BIO BIOM PES FIS MAT TUR PED PSI ADM CON ECON
1° 465,18% 587,62% 476,18% 566,98% 454,60% 475,24% 168,29% 59,42% 246,83% 100,77% 368,21%
2° 465,68% 510,98% 518,06% 486,81% 498,65% 523,83% 179,66% 55,66% 249,84% 93,30% 408,10%
3° 460,58% 496,42% 560,62% 450,00% 518,57% 528,57% 175,81% 56,88% 241,90% 90,02% 451,70%
4° 463,76% 477,51% 600,99% 431,42% 528,61% 526,76% 171,11% 58,44% 235,07% 89,85% 471,97%
50 445,79% 464,83% 622,30% 418,13% 584,15% 516,83% 170,88% 58,52% 233,33% 85,59% 520,44%
6° 443,69% 437,08% 636,25% 403,42% 645,57% 520,00% 170,24% 58,74% 233,33% 85,35% 523,08%
I 455,59% 409,01% 699,51% 386,35% 676,78% 509,29% 171,95% 58,16% 232,19% 84,29% 539,67%
8° 447,18% 398,08% 717,89% 384,11% 709,38% 509,41% 169,14% 59,12% 233,78% 82,73% 553,04%

Os atributos sdo apresentados na Tabela 2, incluindo informacdes
socioecondmicas e académicas dos estudantes e de seus cursos, divididos em duas
categorias: atributos fixos, que ndo variam em todos os semestres; e informagoes
académicas cumulativas por semestre, que variam conforme o discente avanga no curso.
Para estes, foram gerados 8 atributos para cada tipo, a depender do periodo. Por exemplo,
existem 8 atributos do tipo “Total de Aprovagdes”, com terminagdes de ‘01’ a ‘08,
correspondente ao periodo referente, o qual indica o total de turmas aprovadas pelo
discente até o final do semestre em questdo. O atributo classe foi criado com base nos
discentes que possuiam o status 'concluido’ e os aptos a colarem Grau, classificados como
‘Nao Evadido’. Ja& como °‘Evadido’ foram classificados 0s discentes com status
‘cancelado’ e os que ndo efetuaram matricula nos 3 ultimos semestres (ou mais) até a
coleta dos dados, seguindo as normas para cancelamento por abandono da instituigéo.

D2 foi entdo subdivididoem 8 conjuntos dedados (P1 a P8), um para cadaperiodo
do 1°ao 8°, sendo o ultimo destinado a discentes no 8° periodo ou além. Cada conjunto
inclui todos os atributos fixos e 10 cumulativos (correspondentes ao semestre em que 0
discente se encontra). Os dados também foram segmentados, de forma que todos 0s ndo
evadidos (concluiram o curso) estejam presentes em todos os conjuntos de dados, exceto
aqueles que concluiram antecipadamente. Por outro lado, os evadidos estdo todos nos
modelos do 1° periodo, mas 0 nimero cai com o avanco dos periodos & medida que 0s
discentes evadem. Na Tabela 3, tem-se 0s totais de dados por periodo e classe.

Por fim, de cada conjunto de dados dos periodos, foram criados conjuntos para
cada curso e agrupamento resultante da Etapa 1, totalizando 112, que geraram, cada um,
modelos preditivos. Ou seja, 24 modelos referentes aos 8 periodos avaliados de cada um
dos 3 grupos gerados, somados a 88 modelos (8 periodos dos 11 cursos) que S0 0S
modelos para comparacdo. O algoritmo aplicado foi o Random Forest, amplamente
utilizado no contexto de evaséo escolar (Dos Santos et al., 2021).

4. Resultados e Discussoes

As métricas mais importantes para este estudo focam na qualidade da predicéo de
que um discente ndo ir4 evadir, uma vez que erros nessa predicdo podem resultar na
aplicagdo inadequada de politicas publicas preventivas. Foram utilizados, entéo, o Recall



(RC) e o Coeficiente de Correlagcdo Matthews (Matthews Correlation Coefficient - MCC)
para os modelos de predicdo de evasdo, ambos obtidos por validacdo cruzada com 10
subdivisbes. O RC é relevante em situacGes onde Falsos Negativos (discentes
erroneamente previstos como N&o Evadirdo) sdo considerados mais prejudiciais do que
Falsos Positivos (discentes previstos erroneamente como Evadirdo). Quanto ao MCC, é
uma métrica que avalia a qualidade das predi¢cGes em modelos de classificacdo binaria,
considerando todas as quatro partes da matriz de confuséo, sendo especialmente Gtil para
lidar com conjuntos de dados desequilibrados, como os deste estudo.

Tabela 2 — Atributos dos modelos de predicéo.

Atributos Fixos

Atributo Tipo
Area CNPQ Categérico
Evadido (target) Boolean
Estado civil Categérico
Grau do curso Categorico
Idade de ingresso Numérico
Intervalo em anos entre o ingresso e o0 ano de conclusdo do ensino médio Numérico
Notas nas provas do Enem (total de 5) Numérico
Numero da convocagdo em processo seletivo do SISU Categérico
Opgéo de Inscri¢do no SISU Categoérico (1,2)
Periodo de ingresso Categérico (1,2)
Raca Categorico
Se concluiu em escola publica Boolean
Se cursou componentes curriculares nos anos da pandemia Boolean
Se possui crédito concedido ou crédito automatico Boolean
Se tem participacdo em atividades de ensino Boolean
Sexo Categérico (F, M)
Tipo de acéo afirmativa de ingresso Categorico
Total de membros da familia Numérico
Turno do curso Categorico
UF de naturalidade Categorico
Atributos Cumulativos
Atributo Tipo
Média acumulada Numérico
Total de aprovagdes Numérico
Total de aprovagdes em componentes obrigatérios no semestre Numérico
Total de cancelamentos de turmas Numérico
Total de reprovagdes em turmas obrigatérias no semestre Numérico
Total de reprovacdes por falta Numérico
Total de reprovacdes por falta e nota Numérico
Total de reprovacdes por nota Numérico
Total de trancamentos em turmas Numérico
Total de trancamentos no curso Numérico

Tabela 3 — Totais de dados presentes nos modelos de dados dos periodos.

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8
Evadidos 3298 2041 1560 1257 996 756 584 463
NZo Evadidos 2507 2507 2507 2504 2504 2502 2498 2496

O valor do MCC varia de -1 a +1, sendo simétrico em relacdo as classes (trocar
os positivos pelos negativos resultard no mesmo resultado). O coeficiente “+1” indica
predigdo perfeita, “0” indica predigdo aleatodria, e “-1” indica predigdo inversa (Chicco et
al., 2021). Neste estudo, como ndo houve inversdo das classes, considera-se avariacdo de
0 a 1, assim como para o RC. Chicco et al. (2020) afirmam que o MCC € uma métrica
mais confidvel para avaliar classifica¢cdes binarias do que a Acurécia e o F1 Score. Eles
destacam que, apesar da popularidade dessas métricas, em conjuntos de dados
desequilibrados, podem ser enganosas, pois ndo consideram a proporcao entre elementos
positivos e negativos. Nas Tabelas 4 e 5 estdo os resultados dessas métricas para cada
periodo, curso e grupo referente.

4.1 Avaliacdo dos Resultados
Para avaliar estatisticamente a diferenca entre os resultados de um modelo de um



curso e do grupo ao qual o curso integra em um mesmo periodo, foi aplicado o Teste de
Hipdtese Z com um nivel de significancia de 5%. A Tabela 6 mostra a avaliacdo sobre a
métrica RC e MCC. Os valores “0”, “+1” e “-1” representam os resultados em que nao
ha diferenca significativa, 0 modelo agrupado € significativamente melhor e o modelo
agrupado é significativamente pior do que o do curso, respectivamente.

Tabela 4 — Resultados de RC e MCC para G1 e cursos que o compdem.

PER BIO BIOM PES FIS MAT TUR G1

RC MCC RC MCC RC MCC RC MCC RC MCC RC MCC RC MCC

1° 8580% 59,84%  68,64%  56,76%  9548%  70,85%  73,70%  64,49%  92,31%  5454% 8390%  46,08% 87,01%  66,22%
20 82,00 5881%  66,48%  5830%  9225% 68,90% 71,71% 72,28% 8589%  61,04% 7480% 54,24% 79,93%  6591%
3° 73,66% 66,000 57,56%  5537%  8890% 6539% 69,62%  69,19% 88,03%  6835% 72,78%  60,43% 77,36%  69,21%
40 68,63% 64,53%  56,79%  58,88%  88,16% 70,12% 73,45% 72,07% 84,88%  69,11% 77,86% 67,93% 7815%  71,57%
5° 72,42% 64,98%  52,67% 51,64%  8566% 7500%  6571% 7158% 84,0000 70,60%  7571% 68,05%  73,71%  69,42%
6° 6518% 60,98%  49,17%  54,60%  86,92% 72,70%  5833%  64,19% 79,64% 73,80%  7322%  69,56%  74,84%  74,45%
7 58,75%  63,52%  38,33%  47,17%  8333% 7945% 47,000 60,34% 88,39% 83,93% 69,11% 6543% 69,75%  71,11%
8° 63,81% 6251%  53,33%  5575%  85,00% 79,31%  4833% 52,19% 81,0%% 77,24%  6357% 60,67% 67.68%  71,78%

Tabela 5 — Resultados de RC e MCC para G2, G3 e cursos que 0s compdem.

PER PED PSI G2 PER ADM CON ECON G3

RC MCC RC MCC RC MCC RC MCC RC MCC RC MCC RC MCC
1° 67,35% 65,69 66,41% 6137% 61,76 60,23 1° 65,36% 51,58% 67,23% 57,16% 96,02% 7256% 74,74%  58,48%
2° 53,00% 5845 53,67% 49,09% 49,13 5429 20 49,82% 37,31% 52,89% 49,90% 87,03% 63,58% 64,87% 53,18%
3° 5150% 62,57 53,64% 52,88% 4962 5431 3° 50,00% 42,79% 64,90% 64,16% 77,33% 5438% 61,78% 5741%
40 60,00% 68,41 53,75% 51,64% 54,17 62,68 4° 39,05% 4151% 61,36% 61,83% 7571% 5837% 59,48%  58,17%
5° 55,00% 67,02 52,86% 57,63% 5489 63,38 50 45,00% 48,45% 54,86% 63,13% 69,67% 63,19% 62,76% 62,07%
6° 55,00% 57,69  47,33% 56,18% 4548 5327 6° 41,50% 45,84% 60,00% 64,05% 73,00% 68,42% 60,48%  6538%
7 10%*  9,58%* 4550% 54,99% 5233 60,45 7 48,33% 52,89% 64,33% 6507% 8150% 73,69% 64,17%  66,40%
8° 10%* 10%*  39,17% 49,43% 47,00 60,23 8° 41,67% 44,38% 56,00% 61,71% 77,50% 72,74% 56,73%  61,02%

Tabela 6 — Comparacdo dos resultados dos cursos e respectivos grupos com Teste Z.
(@ RC (b) MCC

PER BIO BIOM PES FIS MAT TUR PED PSI ADM CON ECON PER BIO BIOM PES FIS MAT TUR PED PSI ADM CON ECON

1° 0 +1 -1+ -1 +1 0 0 +1 +1 =L 1° +1 41 -1 0 +1 +1 0 0 +1 0 =
20 0 Al -1+ -1 +1 0 0 +1 +1 -1 20 +1  +1 0 -1 +1 +1 0 0 Al 0 -1
3 0 +#1 -1 +41 -1 0 0 0 +1 0 -1 3 0 + 0 0 0 + -1 0 +1 -1 0
4°  +1 41 -1+ -1 0 0 0 +1 0 =L 40 +1 41 0 0 0 0 0 +1 +1 0 0
50 0 +#1 -1 +1 -1 0 0 0 +1 +1 0 50 0 +1 0 0 0 0 0 0 +1 0 0
6° +1 +1 -1 +1 0 0 -1 0 +1 0 -1 6° +1 +1 0 +1 0 0 0 0 +1 0 0
7° +1 41 -1+ -1 0 sl EL el 0 -1 70 +1 +1 -1 +1 -1 0 +1 0 Al 0 0
8° 0 +1 -1+ -1 0 +1 +1 +1 0 -1 8° +1 +1 -1 +1 0 +1 +1 +1  +1 0 -1

Analisando o resultado da Tabela 6a (RC), pode-se afirmar que o uso dasolugédo
proposta por este trabalho é viavel para aproximadamente 72,73% (8/11) dos casos em
todos os periodos, com excecdo do 5° em que o percentual cresce para 81,82% (9/11). Ja
avaliando a viabilidade de uso da solugdo proposta pela Tabela 6b (MCC), podemos
perceber resultados ainda melhores variando entre 81,82% (9/11) a 100% (11/11) dos
modelos em 3 dos 8 periodos. Se avaliado pelo aspecto dos cursos, hd 100% de
viabilidade para BIO, BIOM, TUR, PSI e ADM em ambas as métricas. De forma geral,
a proposta pode ser aplicada em aproximadamente 73,86% dos casos, obtendo uma
melhora significativa em 40,91% aproximadamente, quando avaliados pelo RC, e em
88,64%, obtendo melhora significativa em 39,77% aproximadamente, quando avaliados



pelo MCC. Os casos em que as métricas de desempenho ndo exibem diferencas
significativas, entendemos como positiva a aplicacdo da técnica, pois dados em maior
guantidade podem ser ativos mais valiosos para analises preditivas (Fortuny et al., 2013).
Estes, por sua vez, proporcionam uma representacdo mais abrangente da complexidade
do problema, capturando padrdes que podem ndo ser percebidos em amostras menores,
sendo mais robustos e com uma melhor capacidade de generalizacdo. Além disso,
modelos com mais dados tendem a manter seu desempenho.

No caso de PED, ha um relevante ganho da solu¢do proposta demonstrado no 7°
e 8° periodos. O aprendizado de maquina depende da disponibilidade de dados, e a
auséncia de dados suficientes da classe minoritaria nos modelos individuais resulta em
um desempenho inadequado na realizagdo de predigdes precisas. Especificamente, esse
cenario € representado com "*' na Tabela 5, mas também se reflete nos baixos indices do
8°de PSI, 4°de ADM e 7° de BIOM para RC. No entanto, ao adotarmos a estratégia de
agrupamento e o subsequente aumento nos dados disponiveis, a capacidade de
aprendizado e predicdo se expandem para casos em que anteriormente ndo eram viaveis.
Além disso, ha uma tendéncia de melhoria nos indices de casos em que as previsdes ndo
eram confidveis devido aos baixos indices iniciais.

Em resumo, nosso método proposto mostrou eficacia significativa em prever a
evasdo em uma ampla gama de cursos, com melhorias particularmente notéveis em areas
com dados limitados, como PED, PSI, ADM e BIOM. Essencialmente, a importancia do
tamanho das amostras na aprendizagem de maquina fica clara ao observarmos esse
progresso. O aumento na quantidade de dados desempenha um papel fundamental na
capacidade do modelo de prever com preciséo.

5. Concluséao

Neste trabalho, conduziu-se um processo de clusterizacdo para identificar cursos
com maior similaridade em uma IFES recém-criada, que dispde de uma quantidade
limitada de dados para estudos de MDE. O objetivo foi agrupar os dados desses cursos,
gerando modelos mais robustos com uma quantidade maior de dados, de forma ndo
sintética. Além disso, realizou-se um processo de classificacdo para predigdo de evasao,
aplicando uma separacdo dos dados por periodos e cursos. Essa abordagem resultou na
criacdo de modelos de predicéo a partir do agrupamento de dados dos cursos indicados
pela clusterizacdo, e na construcdo de modelos de predicdo para 0S cCursos
individualmente, possibilitando comparagdes entre eles através do teste de Hipdtese Z.

Os resultados indicam a viabilidade de se aplicar a solu¢do proposta em
aproximadamente 73.86% dos casos (65/88) considerando o RC e 88.64% (78/88), MCC.
Além disso, para o curso de PED, dentre os modelos do 7° e 8° periodos, o modelo
agrupado é a Unica solucdo possivel, dadaa insuficiéncia de dados da classe minoritaria
para alcancar resultados superiores aos aleatdrios. Esses resultados sdo significativos,
proporcionando uma melhoria na identificacdo da evasdo, o que possibilita uma gestédo
mais eficaz na aplicacdo de politicas publicas preventivas.

Resultados promissores foram alcangados neste estudo. No entanto, as métricas
aferidas podem ser aprimoradas, considerando que o foco era a comparagdo entre 0s
modelos agrupados e os individuais. Um refinamento em alguns processos do KDD,
como a selecdo automatica e a transformacédo de atributos, pode eventualmente agregar
valor aos modelos, como acriagdo de atributos com informag6es de discentes evadidos e
ndo evadidos de forma dissociada (um atributo para cada classe). Outros algoritmos de
classificacdo e clusterizacdo podem ser testados, assim como seus parametros. Além
disso, a etapa ndo supervisionada abordou os dados como um conjunto Unico, sem
segmentacao por periodos. Pode-se, futuramente, realizar a mesma segmentacdo, gerando
8 resultados de grupos e aplicando-o0s na classificacéo.
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